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Dogumdan sonraki ilk yirmi sekiz giin yenidogan periyodu olarak adlandirilmaktadir. Dogumsal
anomaliler veya sonradan gelisen hastaliklar bu siire icinde 6lim oraninin yliksek olmasina neden
olmaktadir. Yenidogan yogun bakim {initelerinde yer alan inkiibatdrlerde bakim ve tedavileri yapilan
bebeklerin ani degisim gdsterebilen viicut sicakliklarinin hizla tespit edilmesi, saglik durumlarinin
izlenmesinde 6nem kazanmaktadir. Yenidoganda viicut 1sisinin ve termal simetrinin degerlendirilmesi,
saglik kosullarimin izlenmesinde ve potansiyel risklerin tahmin edilmesinde 6nemlidir. Zararsiz ve temassiz
bir yontem olan termografi ile uygun yapay zeka teknikleri kullanilarak yenidogandaki hastaliklari erken
asamada tespit etmek miimkiin olabilir. Inkiibatorler bebeklerin tedavi ve bakimlarinin yapildigi, sicaklik,
nem, oksijen gibi parametrelerin kontrol altinda tutuldugu yasam alanlaridir. Hastaliklara kars1 savunma
mekanizmalarimin gelismemis olmast, solunum destegine ve fizyolojik parametrelerinin izlendigi cihazlara
bagli bulunmalari, termal izolasyonun saglanma gereksinimi gibi faktdrler mevcuttur. Ayrica bazi hastalik
kategorilerine sik rastlanirken, bazi hastaliklar nadiren goriilmektedir. Yenidogan yogun bakim iinitelerinde
kargilagilan vaka ¢esitliligi ve yenidogan goriintiilemenin hassasiyetle uygulanma gerekliliginden
yenidoganlarin konfor alanini bozmadan tim hastalik gruplarinda yeterli sayida goriintii popiilasyonu
igeren veri tabanlart olusturulamamaktadir.

Tez calismasinda az veri ile yenidogan hastaliklar1 hakkinda bilgi edinmeyi amaglayan teknikler
kullanilarak sinirli sayida veri igeren problemlere yonelik verimli siniflama yontemleri ve 6n-tani sistemleri
gelistirilmistir. Bdylece veri sayisinin yetersiz oldugu hastaliklarin siniflanmasi saglanmistir. Yeni dogan
bebeklere ait tiim termogramlar Selguk Universitesi, Tip Fakiiltesi, Yeni Dogan Yogun Bakim iinitesinde
kaydedilmis ve bir termal goriintii veri taban1 olusturulmustur. Geleneksel yapay zeka yontemlerine dayali
nesne siniflama algoritmalar1 binlerce goriintii ve ¢ok biiyiik veri kiimeleri iizerinde egitim gerektirirler.
Simiflama problemlerinde sik karsilagilan durumlardan biri veri sayisinin az olmasi ve bazi siniflarda hig
verinin bulunmamasidir. Bu problemin iistesinden gelebilmek igin daha fazla veri toplamak gerekmektedir.
Daha fazla veri toplamanin miimkiin olmadig1 durumlarda ise eldeki az miktarda veriyi gesitli yollarla
artirmak ve az veri ile 6grenmenin yollarin arastirmak gerekmektedir. Tez ¢aligmasinda veri sayisinin az
ve dengesiz olmasi problemine karsilik verimli siniflama yaklagimlari onerilmistir. Bu kapsamda derin
Ogrenme ve veri artirma yaklagimlar1 ile kardiyovaskiiler hastaliklar, pulmoner anomaliler, nekrotizan
enterokolit, intestinal atrezi, enfeksiyon hastaliklar1 ve 6zofagus atrezinin siniflanmasi gerceklestirilmistir.
Ik kez bu galisma ile yenidogan hastaliklart ¢ok sinifli olarak ele alinmis ve sinirh sayida veri drnegi
bulunan hastaliklar yiliksek basarimla ayirt edilmistir. Yiiriitiilen uygulamalar dort baslik altinda



gerceklestirilmigtir. Farkli evrigsimli sinir aglar1 modelleri ve Siyam sinir aglar1 ile tek atis 6grenme
yaklagimi kullanilan ¢aligmalardan ilkinde tam bagli ag katmaninda yapay sinir aglar ve destek vektor
makinesi kullanilan evrigimli sinir aglar1 ile ‘abdominal ve renal hastaliklar’, ‘kardiyovaskiiler hastaliklar’
ve ‘pulmoner anomaliler’ veri artirma tekniklerinin yardimiyla %83 dogrulukla smiflanmistir. Onerilen
ikinci yontemde, dort hastalik sinifi i¢in alti farkli yaklagim 6nerilmis ve en yiiksek dogruluk %94.55 olarak
elde edilmistir. Yenidoganlarda en sik karsilasilan durumlardan biri olan pulmoner anomalilerin
belirlenmesi i¢in yapilan ¢alismada evrisimli sinir agt modeli gelistirilmis ve veri artrmanin etkileri
incelenmistir. Bu uygulamada 34 yenidogandan alinan goriintiiler {izerinde veri artirrminin siniflama
dogrulugunu %84’ten %91 e yiikselttigi tespit edilmistir. Bir baska uygulamada ise Siyam sinir aglar1 ve
tek atig 6grenme yaklagimi kullanilarak veri sayisinin az oldugu hastaliklarin (nekrotizan enterokolit,
Ozofagus atrezisi ve intestinal atrezi vb.) tespitinde uzmanlara 6n-tan1 saglamak i¢in ¢ok sinifli siniflama
caligmasi gergeklestirilmistir. Tki farkli optimizasyon teknigi ve veri artirimi kullamlarak, 2 sinifli ve 3
simifli degerlendirme yaklasimlarinda test edilen yontem ile sadece birka¢ 6rnek veri bulunan kritik
hastaliklar siniflanmistir. Sinir ag1 modeli tarafindan hi¢ goriilmeyen siniflarin test edilebildigi tek atis
ogrenme yaklasimi sonuglarma gore katman-bazli stokastik grayan inisi algoritmasi veri artirmmi ile
kullanildiginda ortalama %92.50 dogruluk degeri vermistir. Hastalik tiirii baz alinarak ¢ikarilan sonuglar
enfeksiyon hastaliklar1 ve 6zofagus atrezide %100, intestinal atrezide %99.17, nekrotizan enterokolitte
%94.17 dogruluk elde edildigini gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Evrisimli sinir aglari, Hastalik tespiti, Makine
Ogrenmesi, Siniflama, Termografi, Veri artirimi, Yenidogan
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The first twenty-eight days after birth is called the neonatal period. Congenital anomalies or
diseases that develop later cause the mortality rate to increase during this period. Rapid detection of
suddenly changing body temperatures of babies who are cared for and treated in incubators in neonatal
intensive care units is important in monitoring their health status. Evaluation of body temperature and
thermal symmetry in the newborn is important in monitoring health conditions and predicting potential
risks. If thermography, which is a harmless and non-contact method, and appropriate artificial intelligence
techniques are used together, it may be possible to detect neonatal diseases at an early stage. Incubators are
living spaces where babies are treated and cared for, and parameters such as temperature, humidity, and
oxygen are kept under control. For newborns, there are factors such as the immaturity of their immune
systems against diseases, their dependence on respiratory support and devices where their physiological
parameters are monitored, and the need for thermal insulation. In addition, while some disease categories
are common, some diseases are rarely seen. Due to the variety of cases encountered in neonatal intensive
care units and the necessity of applying newborn imaging carefully, databases containing sufficient number
of image populations cannot be created in all disease groups.

In this thesis, using techniques aiming to obtain information about neonatal diseases with little
data, pre-diagnosis systems have been developed with efficient classification methods for problems with
limited data. Thus, the classification of diseases with insufficient data was provided. All thermograms of
newborn babies were recorded in Selguk University, Faculty of Medicine, Neonatal Intensive Care Unit,
and a thermal image database was created. Classification algorithms based on traditional artificial
intelligence methods require training on thousands of images and very large data sets. One of the common
situations encountered in classification problems is the insufficient number of data. To overcome this
problem, it is necessary to collect more data. In cases where it is not possible to collect more data, it is
necessary to increase the small amount of data available in various ways and to search for ways to learn
with fewer data. In the thesis, efficient classification approaches have been proposed in response to the
problem of low and unbalanced data. In this context, cardiovascular diseases, pulmonary anomalies,
necrotizing enterocolitis, intestinal atresia, infectious diseases, and esophageal atresia were classified with
deep learning and data augmentation approaches. Neonatal diseases were considered in this study as multi-
class for the first time and diseases with limited data samples were distinguished with high performance.
Applications were carried out under four headings. Experiments using different convolutional neural
network models and Siamese neural networks approach have been carried out. In the first of these
experiments, 'abdominal & renal diseases', ‘cardiovascular diseases' and '‘pulmonary anomalies' were

Vi



classified with 83% accuracy with the help of data augmentation techniques with convolutional neural
networks using artificial neural networks and support vector machines in the fully connected network layer.
In the second method proposed, six different approaches are proposed to classify four diseases. The highest
accuracy of 94.55% was obtained for this experiment. In the study conducted to determine pulmonary
anomalies, one of the most common conditions in newborns, the convolutional neural network model was
developed and the effects of data augmentation were examined. In this application, it was determined that
data increase on images taken from 34 newborns increased the classification accuracy from 84% to 91%.
In another application, a multi-class classification study was carried out to provide pre-diagnosis to experts
in the detection of diseases (necrotizing enterocolitis, esophageal atresia, and intestinal atresia, etc.) using
Siamese neural networks and one-shot learning approach. By using two different optimization techniques
and data augmentation, critical diseases with only a few sample data were classified using the method tested
in 2-class and 3-class evaluation approaches. According to the results of the one-shot learning approach
where classes that are not seen by the neural network model can be tested, the layer-based stochastic
gradient descent algorithm used with data enhancement gave an average accuracy of 92.50%. Results based
on disease class show that 100% accuracy is achieved in infectious diseases and esophageal atresia, 99.17%
in intestinal atresia, and 94.17% in necrotizing enterocolitis.

Keywords: Classification, Convolutional neural networks, Data augmentation, Deep learning,
Disease detection, Neonatal, Machine learning, Thermography
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SIMGELER VE KISALTMALAR

: Bias degeri

: Renkli goriintiiniin mavi bandi
: Parlaklik artirma

: Isik hiza

: Santimetre

: Kayma parametresi

: Karsitlik degistirme

. Santigrat derece

: Polinomun derecesi

: Dogrusal fonksiyon

- Veri seti boyutu

: Ogrenme orani

: Ozellik matris boyutu

: Dolgu ekleme parametresi

: Filtre boyutu

: Fonksiyonun ayarlanabilir parametresi
: Renkli goriintiiniin yesil bandi
: RGB-gri seviye dontisiimii

: Planck sabiti

: Hata fonksiyonu

: Boltzmann sabiti

: Filtre kaydirma parametresi

: Kilometre

: Derece kelvin

: Dalga boyu

: Mikrometre

: Metre

: Milimetre

: Maksimum yayma giicli

: Polinomik fonksiyon

: Agin benzerlik skoru

: Maksimum foton miktar1

: Maksimum marjin

: Radyal fonksiyon

: Renkli goriintiiniin kirmizi bandi
- Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
: Keskinlestirme

: Mutlak sicaklik

- Aktivasyon fonksiyonu

: Girdi vektord,

: Yapay sinir aginin girdileri

: X ve Y igin i¢ ¢carpim

: Agirhik degerleri

: Coklu diizlemin normali (agirlik vektorii)
: w’nin Oklid formu
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1. GIRIS

Kizil6tesi termal goriintiillemenin non-invazif, iyonize olmayan, zararsiz ve hizl
bir yontem olmasi yenidogan yogun bakim {initesinde bulunan bebeklerin viicut
sicakliklariin onlara herhangi bir rahatsizlik vermeden siirekli olarak izlenip
degerlendirilmesi; acil miidahale ihtiyaci, yeni tedavi planlamasi veya stabil durumun
korunmas1 gibi hayati siireclerde kullanim gerekliligini ortaya g¢ikarmistir. Viicudun
sicaklik dagiliminda ortaya c¢ikan asimetrilerin anormalliklere isaret etmesi, termal
goriintiiler kullanilarak bir 6n-tan1 sisteminin kurgulanabilecegi fikrini ortaya ¢ikarmistir.
Bebeklerdeki fizyopatolojik degisimlere dayanan termal goriintiileme ve On-tani islemi
bir kizilotesi kamera ile viicut sicakliginin haritasim1 ¢ikararak termogram adi verilen
goriintiilerin alinmasina ve bu goriintiilerin yapay zeka teknikleri kullanilarak ©6n
analizinin yapilmasina dayanmaktadir. Normal viicutta termal olarak simetri oldugundan
asimetrik sicakliklar gorlintiiler lizerinde kolaylikla fark edilebilecektir. Yenidogan
yogun bakim {initelerindeki (YYBU) bebeklerin hastaliklara karsi savunma
mekanizmalarinin ¢ok gelismemis olmasi, sicaklik dengelerinin korunmasi igin
yatirildiklar: inkiibatorlerden uzaklagtirilamamalari, birgcogunun oksijen destegine baglh
olmasi, farkli fizyolojik parametrelerinin izlendigi cihazlara bagli bulunmalar1 gibi
faktorler mevcuttur. Yenidogan yogun bakim iinitelerinin bu hassas durumu goz oniine
alindiginda geleneksel yapay zeka yontemlerinin ihtiyag duydugu binlerce hatta
onbinlerce goriintiiden olusan termal goriintii veri tabanini olusturmak miimkiin
olmamaktadir. Bu durum, yapay zeka tabanli biyomedikal uygulamalar igin yaygin bir
problemdir. Bu tez kapsaminda termal goriintiilerin olusturdugu smirli (dengesiz sinif
dagilimi ve az veri sayisi) veri setiyle yenidogan hastaliklarinin erken teshisi igin gerekli
on isleme, veri artirma, siniflama siirecleri dnerilmistir. Boylece YYBU’de gozlem/tedavi
altinda tutulan bebeklerde nadir karsilasilan ve az sayida veri 6rnegi bulunan yenidogan
hastaliklar1 tespit edebilir olacaktir.

Termal goriintiilemenin insan viicudu tizerindeki etkileri ve viicuttan yayilan
kiz1l6tesi radyasyonu algilama sistematigini degerlendirebilmek i¢in nesnelerden yayilan
radyasyon fizigini incelemek gerekmektedir. Mutlak sifir noktasi (-273.15 °C, 0 °K)
tizerinde tiim nesneler, sicakliklarina ve spektral emisivitelerine bagli olarak kizilotesi
radyasyon yayma yetenegine sahiptir (Rogalski ve Chrzanowski, 2002; Knobel ve ark.,
2011). Dalga boyu 0.75 pum ile 1000 pm arasinda olan kizilotesi radyasyon,

elektromanyetik spektrumda goriiniir 151k ve mikrodalga bolgelerinin arasinda bulunur



(Knobel ve ark., 2011). Goriiniir 151k spektrumun en uzun dalga boyu olan kirmizi 15181n
Otesinde bir bolgeye karsilik gelmesinden dolay1 “Kizil6tesi” olarak ifade edilmektedir.
Elektromanyetik spektrumun dalga boylarina gore ayrilmis bolgeleri ve kizilotesi
bandinin spektrumdaki yeri Sekil 1.1’de gosterilmistir. Oldukca genis bir spektrumda
yayilim yapan nesnelerin yaydigi radyasyonu algilayan sistemler tayfin tiimiinii algilama
yetenegine sahip degildir. Algilayicilarin kapasiteleri nedeniyle kizilotesi spektrumda alt
bantlar olusturulmustur. Alman Standartlar Enstitiisii (DIN) tarafindan belirlenen
boliimleme bi¢imine gore kizilotesi alt-bantlar Cizelge 1.1°de verilen boliimlerle ifade

edilmektedir.
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Sekil 1.1. Elektromanyetik spektrum ve kizil6tesi bant (Knobel ve ark., 2011)

Cizelge 1.1. Kizilotesi alt-bantlar1 ve dalga boylar1 (Byrnes, 2008)

Kizil6tesi alt-bantlar Dalga boyu
Yakin Kizilotesi (NIR) 0.75 ym - 1.4 pm
Kisa Dalga Kizildtesi (SWIR) 1.4 pm -3 pum
Orta Dalga Kizilotesi (MWIR) 3 um — 8 um
Uzun Dalga Kizilotesi (LWIR) 8 um— 15 pm
Uzak Kizilotesi (FIR) 15 pm —1 mm

Bir kara cisim i¢in termal radyasyon giiclinlin (veya yayilan foton sayisi) dalga
boyu ile degisimi. Planck’in radyasyon yasasina gore tanimlanmaktadir (Esitlik 1.1 ve

Esitlik 1.2).



Kara cisim i¢in maksimum yayma giicii:

M(A,T) = 2% [exp () — 1] (et (1.1)

cmZpm

Maksimum foton miktart:

__2mh hc =1 /photons 2
PALT) ==+ [exp (m) — 1] (T cm um) (1.2)

Bu esitliklerde; dalga boyu A, mutlak sicaklik T, 1sik hizi ¢, Planck Sabiti h
(6.6256x 1073* Ws2?), Boltzmann sabiti ise k (1.38054x10723 JK~1) ile ifade

edilmektedir.
Maksimum giic;
AmwT = 2898 pmK (1.3)
Maksimum foton;
AmpT = 3670 pmK (1.4)

Maksimum yayilim dalga boyu, Wien’in yer degistirme kanunu ile ifade
edilmektedir ve nesnenin mutlak sicakligi ile maksimum yayilim dalga boyu ters
orantilidir (Esitlik 1.3 ve Esitlik 1.4).

Elektromanyetik dalgalar atomlarin ve tiim yiikli pargaciklarin titresimi ile
tiretilir. Bir nesnenin atomlarmin titresim hiz1 sicakliga dogrudan etki etmektedir ve
spektral yayilim enerjisi titresim hiz1 arttikga artar. Insan viicudu da diger tiim nesneler
gibi stirekli titresen atomlardan olusur. Viicudun yaydig1 radyasyon miktari,
elektromanyetik spektrumun kizildtesi alani igindedir ve dalga boyu 0.75-1000
mikrometre araligindadir (Sruthi ve Sasikala, 2015). Deri emisivitesi, cilt sicakligini
belirlemek i¢in 6nemli bir unsurdur ve dalga boyuna bagli olarak 0-1 arasinda degerlenir
(Bouzida ve ark., 2009). insan derisinin emisivitesi ise 0.96-0.98 arasindadir bu nedenle
neredeyse bir kara cisim gibi davranir (Ring ve Bacon, 1977). Bu nedenle, insan derisinin

yayma giicii bir kara cismin yayma giiciine yakindir. Goriintiileme teknolojilerinde



yasanan geligsmelerin ardindan g6ziin géremedigi dalga boylarindaki (0 — 380 nm ve 780
— 25000 nm) 1s1mimlar gorilintiileme araglar1 vasitasiyla goriilebilir hale gelmistir.

Deriden yayilan kizilotesi radyasyon, termal goriintiileme kullanilarak dogrudan
sicaklik degerlerine doniistiiriilebilir. Termal kameralar, kizilotesi enerjiyi elektronik
sinyallere doniistiiriir, bu sinyaller iki boyutlu bir dizide diizenlenmis pikseller olarak
goriintiilerle ifade edilir (Knobel ve ark., 2011; Hildebrandt ve ark., 2012). Her piksel,
goriintiilenen bolgenin sicaklik degerlerini temsil eder (Sruthi ve Sasikala, 2015). Termal
kameralar tarafindan {iretilen goriintiiler termogram olarak adlandirilir. Ornek bir
yenidogan termogrami Sekil 1.2°de gosterilmistir. Termogramlarin sicaklik degerleri
gorsel olarak gri seviyede veya farkli renk paletlerinde goriintiilenebilir. Bdylece
incelenen nesnenin yiizeyindeki sicaklik dagiliminin farkli renk tonlariyla gorsel olarak
goriilmesi saglanir. Renklerin dagilimi, viicut yiizeyinden yayilan kizilotesi radyasyon
miktarindaki azalma ya da artis1 gosterir. Medikal termografide termogramlar, kizilotesi
radyasyonu yakalayarak organlarin ve dokularin sicaklik dagilimini 6lgmek igin
Kullanilir. Termal goriintileme insan viicudu cilt ylizeyinin genis alanlarinin
kaydedilmesine ve haritalanmasina izin verir, bdylelikle fizyolojik bozukluklarin neden
oldugu sicaklik degisiklikleri hastaya herhangi bir rahatsizlik ve radyasyon hasari
vermeden tespit edilebilir (Sruthi ve Sasikala, 2015).

Sekil 1.2. Ornek yenidogan termogrami

Viicutta olusan fizyolojik fonksiyon bozukluklari, sicaklik artiglarina neden olur.
Bu artiglar, kizilotesi goriintiilerde sicak noktalar veya asimetrik desenler olarak

gosterilir. Saglikli bir insanda cilt sicakliginin dagilimi kontralateral simetri gdsterir.



Belirli bir diizeyin iizerindeki asimetri ile sicaklik dagilimi genellikle anormalliklerin
giivenilir bir gostergesidir (Jones, 1998). Bu nedenle, saglikl viicut termal olarak simetrik
oldugundan, asimetrik sicakliklar goriintiilerden tespit edilebilir. Sekil 1.3’te belirgin
termal asimetri gosteren bir insan viicudunun termogrami verilmistir. 50'li yillarin
ortalarindan beri klinik pratikte ve vaskiiler, norolojik, kas-iskelet sistemleri gibi cesitli

alanlardaki aragtirmalarda kullanilmaktadir (Ring ve Ammer, 2012).

Sekil 1.3. Asimetrik termal dagilim gésteren viicut termogrami (Marins ve ark., 2015)

Yeni dogan bebeklerin hastaliklarinin erken teshis edilmesi ve tedavi siireglerinin
izlenmesi, saglik durumlariin korunmasi bakimindan biiylik 6nem tasimaktadir (Nur,
2014). Bu durum go6z ardi edilirse yenidogan saglik durumlarinin hizli bir sekilde
bozulmasina ve oOliime neden olabilir. Nitekim Diinya Bankasi ve Diinya Saglik
Orgiitii'niin de yer aldigt BM Kurumlar Aras1 Cocuk Oliimleri Tahmin Grubu tarafindan
yapilan arastirmanin raporlarina gore, her bin bebekten 18'i dogumdan sonraki ilk 28
giinliik stirecte (yenidogan evresi) hayatin1 kaybetmektedir. Yine ayni rapora gore, tim
yenidogan Oliimlerinin yaklasik tigte biri dogumdan sonraki ilk 24 saatte ve dortte ligii
yasamin ilk haftasinda meydana gelmektedir (Hug ve ark., 2019). Bu nedenle tibbi

gozlem, muayene ve miidahalenin gecikmeden, hizli ve giivenilir bir gsekilde



gerceklestirilmesi hayati 6nem tagimaktadir. Kizilotesi termal goriintiilemenin non-
invazif, iyonize olmayan, zararsiz ve hizli bir yontem olmasi dolayisiyla yenidogan yogun
bakim {nitesinde kullanilmasi 6nem kazanmaktadir. Viicudun sicaklik dagiliminda
ortaya ¢ikan asimetrilerin anormalliklere isaret etmesi, termal goriintiiler kullanilarak bir
On-tan1  sisteminin kurgulanabilecegi fikrini ortaya ¢ikarmistir. Bebeklerdeki
fizyopatolojik degisimlere dayanan termal goriintiileme ile dn-tan1 iglemi, bir kizilotesi
kamera ile viicut sicaklifinin haritasini ¢ikararak termogram adi verilen goriintiilerin
kaydedilmesine ve bu goriintiilerin makine 6grenmesi kullanilarak siniflanmasina
dayanmaktadir. Normal viicutta termal olarak simetri oldugundan asimetrik sicakliklar
goriintiiler lizerinde fark edilebilecektir.

Yapay zekd ve makine Ogrenmesindeki gelismelerle birlikte, uzmanlarin
yorumlarina dayali sonuclar1 desteklemek i¢in otomatik karar sistemleri ortaya ¢ikmaistir.
Uzmanlar tarafindan etiketlenen veriler bu sistemlerin temelini olusturur. Yapay zeka
tabanli algoritmalar, temelde hangi sinifa ait oldugunu bilinen verilerden 6zellik ¢ikarma
ve Ozellik segme islemlerini yaparak otomatik siniflama gerceklestirir. Evrisimli sinir
aglar1 (ESA), son yillarda yayginlagan derin 6grenme yontemlerinden biridir. Goriintii
isleme alaninda ESA’lar, nesne tanima, giiriiltii giderme, segmentasyon, veri artirma gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir.

Glinlimiizde bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans (MR) goriintiileme
yenidoganda tan1 amagli kullanilmaktadir (Vyas ve ark., 2012). Geleneksel goriintiileme
yontemlerinde bebeklerin inkiibatorden ¢ikarilip radyoloji boliimiine alinmasi veya bir
goriintiileme cihazina aktarilmasi gerekmektedir. Goriintiileme sirasinda 1s1l izolasyonun
zarar gormesi hipotermiye neden olabilmekte ve bazi durumlarda dogru nefes tutmay1
kolaylastirmak i¢in anestezi gerekmektedir (Taylor, 2008). Ek olarak, BT ve MR
goriintiileme tiim viicutta degil, genellikle lokal olarak yapildigindan, goriintiilenmeyen
alanlardaki anormallikler gozden kagabilmekte ve BT de yenidoganlar zararl radyasyona
maruz kalmaktadir. Bebeklerin ¢ogu solunum desteklerine, oksijen satiirasyonunun ve
nabzin gozlendigi sensorlere bagli oldugundan inkiibatorlerden ¢ikarilmalar1 uygun
degildir. Tiim bu olumsuzluklar g6z 6niine alindiginda, geleneksel goriintiileme teknikleri
yenidogan yogun bakim tiniteleri i¢in islevsiz kalmaya devam etmektedir (Goetz ve ark.,
2005). Termal goriintiileme ile herhangi bir radyasyon ve cerrahi miidahaleye gerek
kalmadan yogun bakim {initesinde erken hastalik tanisina imkan saglamakta veya
yenidoganlarin tedavi siireci izlenebilmektedir. Diger goriintiileme teknikleriyle

karsilastirildiginda, termal goriintiillemenin en 6nemli avantajlari, tiim viicut ylizeyine



odaklanarak termal asimetriyi saptama ve hastaligi invaziv olarak teshis etme
kabiliyetidir (Jones, 1998). Yenidogan yogun bakim {initelerindeki bebeklerin
hastaliklara karst1 savunma mekanizmalariin ¢ok gelismemis olmasi, sicaklik
dengelerinin korunmasi i¢in yatirildiklar1 inkiibatorlerden uzaklastirilamamalari,
birgogunun oksijen destegine bagli olmasi, farkli fizyolojik parametrelerinin izlendigi
cihazlara bagli bulunmalar1 gibi faktorler g6z Oniine alindiginda yapay zeka
yontemlerinin ihtiya¢ duydugu binlerce goriintiiden olusan termal goriintii veri tabanini
olusturmak miimkiin olmamaktadir.

Bu tez c¢alismasinda odaklanilan yenidogan hastaliklarina yonelik goriintiiler,
TUBITAK tarafindan desteklenen 215E019 numarali “Yenidogan Yogun Bakim
Uniteleri I¢in Termal Goériintiileme Tabanli On-Teshis Sistemi” projesi kapsaminda
Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi Yenidogan Yogun Bakim Unitesinden alinmistir.
Yaklasik bir yillik bir siire icerisinde toplamda ise 39 farkli hastalik sinifindan 163 vaka
ile karsilagilmistir. Bu durum siniflanmasi planlanan hastalik tiirlerinin temel siniflama
algoritmalar1 kullanilarak simiflanmasi igin yeterli sayida ve nitelikte veri seti
olusturmanin zor oldugunu kanitlamaktadir.

Tez kapsaminda yiiriitiilen ¢aligsmalar, sinirli veri igeren yenidogan termal goriintii
veri tabani 6zelinde gergeklestirilmistir. Derin 6grenme, goriintii isleme ve veri artirimi
teknikleri kullanilarak yenidogan yogun bakim iinitelerinde karsilagilan hastaliklar igin
Oon-tan1 sistemleri Onerilmistir. Yenidogan yogun bakim {nitelerine yonelik
gerceklestirilen  ¢alismalarin, farkli  smirli  veri  problemlerinin = ¢6ziimiinde

kullanilabilirligi desteklenmektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kizilotesi termografinin kavrami, Sir William Herschel (Herschel, 1800)
tarafindan kiziltesi radyasyonun kesfi ile dogmustur. Kiziltesi sensorlerin gelistirilmesi
ve ardindan 1940'larda kizilotesi kameralarin ortaya c¢ikmasi ile uygulama alani
bulmustur (Lloyd, 2013). II. Diinya Savasi sirasinda askeri amaglarla kullanilmaya
baslanan kizilotesi termografi (Henneke ve ark., 1979), sivil kullanima agildiktan sonra
tahribatsiz muayene yontemlerinde, 6zellikle ylizey ve yiizey alti kusurlarini belirlemeye
yonelik ¢alismalarda (Henneke ve ark., 1979; Maldague, 2001; Modest, 2013) ve tibbi
uygulamalarda hastaliklara bagli anormal termal paternlerin tespiti i¢in kullanilmistir.
Barnes gerceklestirdigi ilk tibbi calismada, cilt yiizeyinin spektral bélgede miikemmel bir
kizil6tesi radyasyon yayicist oldugunu ve bir sicaklik haritasi olarak kaydedilebilecegini
bildirmistir. Sonug olarak, insan-viicut sicakligi haritalarindan elde edilen fiziksel
anormalliklerin hastalik tespitinde kullanilabilecegini vurgulamistir (Barnes, 1963).
1966'da yayimlanan ¢alismada Sherman ve ark. insan viicudunun eslestirilmis organlari
arasindaki termal asimetriyi degerlendirmek i¢in termografiyi kullanmistir (Sherman ve
ark., 1996). Sonraki yillarda, noninvaziv, zararsiz ve temassiz bir yOntem olan
termografinin, liroloji (Rasor ve ark., 1993; Ng ve ark., 2009), meme kanseri tespiti
(Thompson ve ark., 1978; Zhong-Shan ve Jing, 2005; Amalu ve ark., 2006; Arora ve ark.,
2008; Kontos ve ark., 2011) , termoregiilasyon (Jones, 1998; Bouzida ve ark., 2009; Dail
ve ark., 2011), vaskiiler hastaliklar (Bagavathiappan ve ark., 2008), beyin goriintiileme
(Shevelev, 1998), romatolojik hastaliklar (Cosh ve Ring, 1970; Will ve ark., 1992;
Cherkas ve ark., 2003) gibi pek ¢ok uygulamasi gergeklestirilmistir.

Yenidoganlarda termal goriintilleme ile ilgili ¢alismalar termal goriintiileme
sistemleri araciligiyla yapilan uygulamalar i¢in incelenmistir. Yiizey termometreleri ile
yapilan Olglimlere dayali c¢alismalar bu literatiir taramasina dahil edilmemistir.
Yenidoganlarda termal goriintiileme alanindaki ilk ¢alismalar 70'li yillarin sonlarinda
yapilmistir. Pomerance ve ark. bebeklerin 6n ve arka termogramlarindan viicut
ylizeyindeki sicak ve soguk bolgeleri analiz ederek i¢ organlarin rutin taramasin1 yapmis
ve bobrek malformasyonlarini tespit etmislerdir (Pomerance ve ark., 1977). Clark ve
Stothers tarafindan yayinlanan calismada, yenidoganlarda cilt sicakligi dagiliminin
analizi farkli klinik senaryolarda gergeklestirilmistir (Clark ve Stothers, 1980).

Bebeklerin sicaklik degerlerinin hem termokupl hem de termal kamera ile kaydedildigi



caligsmada her iki modalitenin verdigi degerlerin ortalama karesel hatasi karsilagtirilmistir.
Oya ve ark. rutin yenidogan bakimi alan yenidoganlarda termojenik aktivitede normal
fizyolojik degisiklikler gozlendigini vurgulamistir (Oya ve ark., 1997).

Yenidogan termal gorintiileme ile ilgili ¢alismalarin sayist son yirmi yilda
artmistir. 2003 yilina gelindiginde Christidis ve ark. dogumdan sonraki ilk saatin termal
analizini yapmistir. Bu ¢alismada dogumdan kisa bir siire sonra viicut igindeki sicaklik
korunurken periferik bolgelerin hizla sogudugu raporlanmis ve bu durumu 6nlemek igin
bebegin 1lik su ile yikanmasi veya anne ile cilt temasinda bulunmasi gerektigi
belirtilmistir (Christidis ve ark., 2003). Abbas ve Leonhardt tarafindan yapilan ¢alismada,
bagimsiz bilesen analizi hibrit modeli algoritmasina dayali olarak yenidoganlarin cildinin
termal oriintii siniflamasi yapilmistir (Abbas ve Leonhardt, 2008). Saxena ve Villital,
pediyatrik  popiilasyonda termografinin  klinik  uygulamalarimin fizibilitesini
degerlendirmis ve teshis edilebilecek patolojik durumlart belirlemeyi amaglamigtir
(Saxena ve Willital, 2008). 2010 yilinda, nekrotizan enterokolit (NEC) tanis1 koyulan
bebeklerin viicut 1s1s1 ile NEC hastalig1 arasindaki korelasyon Rice ve ark. tarafindan
incelenmistir (Rice ve ark., 2010). Bu ¢alisma kapsaminda termografinin ¢ok diisiik
agirliklt bebeklerin goriintiilenmesi i¢in uygunlugu, bebeklerin abdomen ve gogiis
sicaklik degerlerinin karsilastirilmasi ve abdomen sicaklig ile NEC hastalig1 arasindaki
iliskinin ortaya ¢ikarilmasi tizerinde durulmustur. Elde edilen sonuglar NEC hastaligina
sahip bebeklerin abdomen sicakliginin saglikli bebeklere goére daha az oldugunu
gostermektedir. Herry ve ark. NEC hastalig1 tanis1 i¢in ylizeysel karin sicakliklarini
degerlendiren regresyon analizi yontemini kullanarak smiflama ¢alismasi yiirtitmiistiir
(Herry ve ark., 2011). Abbas ve ark. yenidogan bebeklerin farkli senaryolarda
olusabilecek hatali termal 6l¢iim durumlarina karsi diizeltme teknikleri 6nermistir (Abbas
ve ark., 2012). Goriintiileme esnasinda harici 1sitict kaynaklari, hava akist ve arka plan
sicakligr gibi dis etkenlerin sicaklik Slgiimlerinde bozucu etki yaptigi belirtilen bu
calismada matematiksel yaklasimlar ile sorunlarin giderilmesine ¢aligilmistir. Frize ve
ark. NEC hastalig1 olan bebekleri tespit etmek i¢in termografiyi kullanmistir (Frize ve
ark., 2013). Heimann ve ark. sicaklik dagilim1 hakkinda ayrintili bilgi i¢in 10 prematiire
bebegin farkli viicut bolgelerindeki cilt sicakligini degerlendirmistir. Bu ¢alismada erken
dogan bebeklerde cilt yiizeyindeki termal dagilim kayit edilerek lokal olarak
karsilastirllmistir (Heimann ve ark., 2013). Nur, yenidoganda NEC hastaliginin erken
teshisi i¢in otomatik bir yontem uygulamig ve NEC'li bebekler ile saglikli bebeklerin

termal asimetri derecesinin birbirinden farkli oldugunu ortaya koymustur (Nur, 2014).
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Kurath-Koller ve ark. lazer akupunktur sirasinda yenidoganlarda cilt sicakligindaki
termal degisiklikleri degerlendirmek igin termal goriintiilerden faydalanmistir (Kurath-
Koller ve ark., 2015). Knobel-Dail ve ark. prematiire bebeklerde viicut sicakligini 6lgmek
icin bolgesel olarak kizilotesi termografinin yararini aragtirmistir. Bu baglamda bolgesel
olarak sicaklik farkliliklar1 termografi ve termistdr ile dlciilerek termografi bagsariminin
gosterilmesi amaglanmig ve ilk 12 saat icerisinde ayak sicaklik degerlerinin abdomen
sicaklik degerlerinden daha yiiksek oldugu kanitlanmistir. (Knobel-Dail ve ark., 2017).
Bach ve ark. cilt 1s1sinin ve cildin vazodilatasyonunun yenidoganlarda uyku egilimini
etkileyip etkilemedigini arastirmak icin termografiye bagvurmustur (Bach ve ark., 2019).
Savage¢1 ve Ceylan, yenidogan yogun bakim iinitesindeki bebeklerin hastalik tanisinda
hata oranin1 diisirmek i¢in termografiye dayanan bir analitik sistem Onermislerdir
(Savasci ve Ceylan, 2018). Elde edilen sonuglar soldan-saga ortalama, standart sapma,
varyans ve ¢arpiklik degerlerinin hasta ve saglikli yenidoganlarda farkli oldugunu ortaya
koymustur. Hasta yeni doganlardaki termal asimetri derecesinin saglikli yeni doganlardan
daha yiiksek oldugu gosterilmistir. Ornek ve ark. termogramlarin degerlendirilmesinde
kullanilacak dogru yaklasimlarin tespitine yonelik bir calisma ortaya koymustur. Elde
edilen sonuglar sicaklik haritalarindaki bozulma miktarmin renkli (RGB) gorintiilerdeki
bozulma miktarindan daha diisiik oldugunu ve klasik yontemler kullanildiginda RGB
goriintiiler yerine sicaklik haritalar1 kullaniminin daha etkili oldugunu vurgulamistir
(Ornek ve ark., 2018). Baska bir ¢aligmalarinda ise yenidogan termal goriintiileri ve
makine  O6grenmesini  birlestirerek  otomatik  bir  saglikli-hasta  siniflamasi
gerceklestirmistir. Calismada 38 bebekten alinan 3800 goriintii veri artirma ile 30400°e
cikarilmis ve %99.58 dogruluk elde edilmistir (Ornek ve ark., 2019). Ornek ve Ceylan,
VGG16 modeliyle transfer 6grenme uygulayarak aciklanabilir derin 6grenme tabanli bir
yenidogan hastalik siniflama calismasi ortaya koymustur (Ornek ve Ceylan, 2020).
Savasci ve ark. termal goriintiileme ve yapay sinir aglarina dayali saglikli-hasta siniflama
modeli gelistirmis, yapay sinir aglar1 ve c¢oklu ¢Oziiniirlikli analizi hibrit modelini
kullanmistir (Savasci ve ark., 2019). Topalidou ve arkadaglari, 2019'da yayinladiklari
incelemede, neonatal bakimda termal goriintileme uygulamalarini ayrintili olarak ele
almis ve karsilastirmali analizleri dahil etmistir (Topalidou ve ark., 2019). Ornek ve ark.
tarafindan 2020’de yayinlanan ¢alismada ise termal haritalardan yerel ikili desen ve hizli
korelasyon tabanli filtre yaklagimlari ile 6zellik segme uygulamig, KA, YSA, LR ve RO
algoritmalar1 ile hasta-saglikli siniflamas1 gergeklestirilmistir (Ornek ve ark., 2020).

Ervural ve ark. gergeklestirdikleri g¢alismada evrisimli sinir aglar1 ile siniflama
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uygulamasinda veri arttirma tekniklerinin sonuglara etkilerini incelemistir. (Ervural ve
ark., 2020). Ervural ve Ceylan termal goriintiillemenin yapay zeka tabanli biyomedikal
uygulamalarin1 inceledikleri caligmada yenidogan hastaliklarinin belirlenmesinde
termografi uygulamalarin1 ayrintili olarak ele almistir (Ervural ve Ceylan, 2021b).
Ervural ve Ceylan gergeklestirdikleri bir bagka ¢alismada sinirli termal veri kullanarak
yenidoganda pulmoner anomalilerin belirlenmesine yonelik ESA tabanli bir metodoloji
kullanmistir. Pulmoner anomalisi ile kardiyovaskiiler hastaliklar1 ve abdominal bolge
anomalileri olan 34 yenidoganin goriintiisiiniin degerlendirildigi caligmada %91 dogruluk
%80 duyarlilik ve %100 6zgiilliik ile iki sinif birbirinden ayrilmistir (Ervural ve Ceylan,
2021a).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Smiflama problemlerinde karsilasilan en temel problemlerden biri veri sayisinin
yetersiz olmasidir. Tez calismasinda bu problemlere uygulanmak iizere veri artirma,
goriintii on isleme, makine Ogrenmesi ve derin O0grenme uygulamalar1 iizerinde
durulmustur. Calisma, veri sayisinin az oldugu ve siniflar arasi veri dengesizligi bulunan
YYBU’den alan termal gériintiiler ile yenidogan hastaliklarnin erken teshisi icin
goriintii isleme tabanli siniflama problemine yonelik gergeklestirilmistir.

Bu bdliimde termal goriintiilerin elde edilmesi, yenidogan termal veri setinin
organize edilmesi, goriintii 6n isleme teknikleri, veri artirma teknikleri, makine
ogrenmesi-derin 6grenme yontemleri ile siniflanmasi uygulamalarinin ve dogrulama-

degerlendirme kriterlerinin detaylar1 verilmistir.

3.1. Yenidogan Termal Goriintii Veri Tabaninin Olusturulmasi

Calismada kullanilacak veriler Selcuk Universitesi, Tip Fakiiltesi, Yenidogan
Yogun Bakim Unitesinden alinmistir. S6z konusu birim 3 6gretim iiyesi, 35 yenidogan
hemsiresi (beslenme ve egitim hemsiresi dahil) ile hizmet vermektedir. Yogun bakim
tinitesinde 36 yatak 3. basamak, 9 yatak 2. basamak olmak {izere toplam 45 yatak
kapasitesiyle hasta bakimi yapilabilmektedir. Yillik ortalama 1000°in tizerinde hasta takip
edilmektedir. Yogun bakim iinitesinde hem asir1 diisiik dogum agirlikli ileri derecede
prematiire bebeklere hem de cerrahi gereksinimi olan term/preterm bebeklere hizmet
verilmektedir. Bakim verilen hastalarin %60’1 prematiire bebekler olup bu bebeklerde
goriilebilen respiratuvar distres sendromu, patent duktus arteriyozus, nekrotizan
enterekolit, intraventrikiiler kanama, prematiire retinopatisi ve bronkopulmoner displazi
gibi prematiirite ile iliskili hastaliklara miidahale edilmektedir.

Uzman c¢ocuk doktorlarinin gézetimi ve yonlendirmesi ile diizenli araliklarla
goriintiileme yapilmistir. Termal goriintiileme tabanli yenidogan goriintiileme ¢alismalari
icin alinan 6 Ocak 2015 tarih ve 2015/16 sayili etik kurul onay raporu EK-1’de
sunulmustur. Bebeklerin 6l¢iime hazirlanmasinda yenidogan yogun bakim tinitesi teknik
personeli ve yogun bakim hemsireleri destek vermistir. Termal goriintiiler Infratec®
firmasi tarafindan tasarlanan IRBIS programi ve yaklasik 80 cm yiikseklige sabitlenen
Variocam HD kizil6tesi kamera kullanilarak ortam sicakligr 25.5 °C’ye ayarlanan yogun

bakim ortaminda kaydedilmistir. Kullanilan termal kamera, 1,024 x 768 ¢oziiniirliikte,
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0.01 °C termal hassasiyetle ve -40 ila +2000 °C araligindaki sicakliklarda ol¢iim
yapabilmektedir. Bebeklerin sicaklik degerlerinin korunmasi amaciyla goriintii alma
islemi bir dakika olarak ayarlanmig ve her yenidogandan bir dakika icerisinde yiiz adet
termal goriintii elde edilmistir. Siireg bebegin bas, govde ve abdomen bolgelerinden
alinan gorintiiler i¢in tekrarlanmistir. Boylece veri toplama siireci boyunca bebeklerden
yaklasik 40,000 adet termal goriintii kaydedilmistir. Uygulanan 6l¢iim kurulumu Sekil
3.1°de gosterilmektedir.

£
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Sekil 3.1. Yenidogan termogramlarimin kaydedilmesi i¢in kurulan 6l¢iim diizenegi, a) termal kamera, b)
yenidogan, c) inkiibator, d) kullanici arayiizii

Goriintli alima siiresince kapali inkiibatdrlerin uzun siireler boyunca acik tutulmasi
yenidogan doneminde ani 1s1 kaybina ve hipotermiye neden olacag: i¢in bag-gévde ve
abdomen goriintiileme siireci  toplam bes dakika igerisinde tamamlanmaktadir.

Uygulamalarda kullanilan termal goriintiilerden bazilar1 Sekil 3.2'de gosterilmektedir.

Sekil 3.2. Elde edilen termogrami drnekleri
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Termogramlar taginabilir bilgisayar ve termal kamera uygulamasi kullanilarak
uretildikten sonra RGB ve sicaklik haritast formatlarinda kaydedilmistir.
Yenidoganlardan alinan bas, govde ve abdomen goriintiileri incelenmis ve uygulamada
kullanilmas1 Cizelge 3.1°’de belirtilen gerekcelerle miimkiin olmayan goriintiiler ve
hastalik siniflar1 elenerek mevcut veri seti giincellenmistir. Bu veri azaltma islemi, tez
calismamizin  odagimi1  olusturan “sinirli  veri setiyle smiflama” konseptini

desteklemektedir. Veri setinden ¢ikarilan bazi goriintii 6rnekleri Sekil 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.1. Veri setine dahil edilmeyen goriintiiler ve dahil edilmeme gerekgeleri

Veri setinden ¢ikarilan veriler Dahil edilmeme gerekgesi

Smiflama g¢alismasinda kullanmay1 6ngordiigiimiiz
goriintiiler, hastalik smiflariin %90°Iik bolimiinii
iceren govde goriintiileridir. Bu nedenle gdvde
gorlintisii ~ olmayan  bebekler veri setinden
cikarilmustir.

Govde goriintiisii bulunmayan
yenidogan verileri

Bazi1 bebeklerin viicutlarinda gévde yilizeyinde gorece
biiyiik alan kaplayan sargi bezi ve plaster gibi
goriintiilerde  artifakta neden olan materyal
bulunmaktadir. Bu bebeklere ait goriintiiler veri
setinden ¢ikarilmuistir.

Mevcut govde goriintiisii siniflamaya
elverissiz yenidogan verileri

Goriintiilemeye ihtiya¢ duyulmayan  Gelisim  geriligi (IUGR), Down  sendromu,
hastalik gruplarindaki yenidogan preeklamptik anne bebegi gibi hastaliklara sahip
verileri bebeklere ait goriintiiler veri setinden ¢ikarilmustir.

Sekil 3.3. Veri setine dahil edilmeyen termogram 6rnekleri
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3.1.1. YYBU’nde karsilagilan olgular

Uzmanlar tarafindan verilen hastalik etiketlerine gore veri seti ve simiflama
calismasinda kullanilacak hastalik siniflar1 organize edilmis; ayni viicut bolgesinde
termal degisiklik gdstermesi beklenen hastaliklar ile ayni organlar etkileyen veya ayni
organlardan etkilenen hastaliklar 7 smifa indirgenen yeni veri seti icerisinde
tanimlanmistir. Karsilasilan olgular ve hangi grupta ele alindiklar1 asagida agiklanmustir.

Sekil 3.4’te YYBU’nde gozlem ve tedavi siirecinde bulunan yenidoganin
uzmanlarin etiketlerine gore degerlendirmeye alindigi olgu gruplari ile incelenen hastalik

alt gruplar1 verilmistir.

—{Patent Duktus Arteriozus (PDA)

—{Hipoplastik Sol Kalp (HSK)

—{Aort Koarktasyonu (AK)

|

|

|

—{Konjenital Kalp Hastaligi (KKH) |

— Kardiyovaskiiler Hastaliklar _—{Pulmoner Hipertansiyon (PH) |
|

|

|

|

|

—|Atriya| Septal Defekt (ASD)

—{Ventrik[]ler Septal Defekt (VSD)

— Ozofagus Atrezi

—{Pulmoner Arter Banding (PAB)

)Adenoviris
— Enfeksiyon Hastaliklar
Pnoémoni

] . . . intestinal Atrezi |
— Intestinal Anomaliler
intestinal Obstriiksiyon |

— Nekrotizan Enterokolit

YYBU’nde karsilasilan olgular

— Prematiirelik

Gegici Tagipne (TTN)

— Pulmoner Anomaliler Pnomotoraks |

Solunum Sikintisi Sendromu (RDS)

Sekil 3.4. YYBU’nde karsilasilan olgulara gore veri setinin organize edilmesi

3.1.1.1. Kardiyovaskiiler hastaliklar

Kardiyovaskiiler hastaliklar (KrdH) simnifinda patent duktus arteriosus (PDA),
hipoplastik sol kalp (HSK), aort koarktasyonu (AK), konjenital kalp hastaligi (KKH),
pulmoner hipertansiyon (PH), atriyal septal defekt (ASD), ventrikiiler septal defekt
(VSD) hastaliklar1 degerlendirilmistir. Dogumsal kalp anomalisi olarak da bilinen KKH,
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kalp ve kalbin biiylik damarlarinda goriilen yapisal bozukluk olarak tanimlanmaktadir
(Konak ve ark., 2019). Duktus arteriozusun yagsamin ilk 72 saatinden sonra hala
kapanmamis olmas1 durumu PDA olarak tanimlanmaktadir. PDA erken dogmus bebekler
arasinda en yaygin kardiyak durumdur (Mosalli ve ark., 2009). Hipoplastik sol kalp
sendromu (HSK), kalbin sol tarafinin ciddi derecede az gelismis oldugu nadir bir
dogumsal kalp defektidir (Tchervenkov ve ark., 2006). AK, aortik damarin daralmasi
olarak tanimlanmaktadir, Kan akimi kalpten viicuda génderilirken dar bir yerden gegmek
zorunda kalmaktadir. Bu hastalikta darligin bulundugu yerden kalbe kadar olan
bolimdeki kan basinci yiikselir. (Campbell, 1970a). PH, kalbin sag tarafinin pompaladigi
kan akimina kars1 olusan basincin kalbin odaciklarindaki damarlar (sag atriyum ve sag
ventrikiil) etkilemesiyle ortaya ¢ikan yiiksek tansiyon tiirtidiir (Alan ve Nalbantgil, 2010).
ASD, atriyal septumdaki bozukluk (delik) olarak tanimlanmakta olup sag atriyumdan sol
atriyuma istenmeyen hava gecisi olarak ortaya g¢ikar (Campbell, 1970b). VSD ise
ventrikiiller arasinda olusan anormal bir agiklik anlamini tasirken, oksijence zengin ve
oksijence fakir kanin karigsmasina neden olur (Spicer ve ark., 2014). Pulmoner arter
banding (PAB) akcigere giden kan atimi asir1 olmasi durumunda akciger atardamarinda

kan basincini diizenleme islemidir (Nagashima ve ark., 2011).

3.1.1.2. Ozofagus atrezisi

Konjenital olarak 6zofagus ve trakea arasinda anormal bir baglanti olarak
tanimlanir ve yaygin olarak trakeo-6zofageal fistiil ile ortaya ¢ikar. (van Lennep ve ark.,
2019). Ozofagus atrezisi (OA) dogumsal olarak yemek borusu ve soluk borusu arasinda
fistiil (baglant1) seklinde gdzlemlenir. Tani i¢in radyolojik tetkiklere ihtiya¢ duyulmakta
ancak kontrast maddenin aspirasyon zorlugu nedeniyle risk barindirmaktir (McDuffie ve
ark., 2010). Fistiil cerrahi iglem ile giderilinceye kadar solunum ile ilgili sorunlar devam
etmektedir. Erken teshis edilmesi hayati 6neme sahip olan 6zofagus atrezisinde cerrahi
operasyon gerceklestirilene kadar ¢ok siki gozlem ve bakim gerekmektedir (Sillen ve
ark., 1988).

3.1.1.3. Enfeksiyon hastaliklari

Neonatal adenoviriis enfeksiyonu Oliimciil bir hastalik olarak kabul edilir.

Adenovirtisler, genellikle iyi huylu ancak bazen siddetli olabilen solunum yolu
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hastaliklarina neden olan yaygin pediatrik patojenlerdir (Brandt ve ark., 1969). Pnémoni
(zatiirre), akcigerdeki hava keseciklerinin iltihaplt bir sivi ile dolmasi ile ortaya
cikmaktadir. Yenidoganda yaygin olarak goriilen pnomoni enfeksiyonu; respituvar
sinsitiyal virtisiidiir (RSV). Viriisler, bakteriler ve nadiren mantar enfeksiyonlarinin
akcigerlere ulagmasiyla olusan pndmoni oldukc¢a bulasicidir. Neonatal donemde en

yaygin mortalite nedenlerinden biridir (White ve ark., 1981).

3.1.1.4. intestinal anomaliler

Intestinal atrezi (IAtr) ve intestinal obstriiksiyon (I0) yenidoganlarda acil cerrahi
tedavi gerektiren birincil konjenital anomalilerdir ve intestinal anomaliler (IA) smifinda
ele alinmislardir. Atrezi bagirsagin bir boliimiiniin olusmamasi anlamini tagimaktadir. Bu
durumda gidalarin ve bagirsak igeriklerinin bosaltimin u¢ kismina ilerlemesi imkansizdir.
Ince bagirsak atrezileri dogumsal anomalilerdir ve intestinal tikamkliklarin en sik
nedenidir. Bu hastaliklarda erken cerrahi miidahale ve yeterli bagirsagin korunmasi hayat
kurtaricidir. Kusma, abdominal sislik ve mekonyum problemleri ile goriiliir. (Dalla
Vecchia ve ark., 1998). Intestinal atrezisi olan bebekler i¢in mevcut semptomlar bagirsak
tikaniklig1 ile uyumludur. Intestinal obstriiksiyon ise bagirsak iceriginin gastrointestinal
sistem i¢inde distale dogru olan gegcisinin, kismen ya da tamamen tikanmasidir.
Yenidoganda gaz ve gayta ¢ikaramama, sanci ve karinda distansiyon olarak goriiliir.
Cogu bebek onemli abdominal sislik gostermez. Bu nedenle teshis edilmesi igin
genellikle ultrasonografi, MR ve BT yontemlerine bagvurulmaktadir (Karako¢ ve
Hamaloglu, 2006).

3.1.1.5. Nekrotizan enterokolit

Nekrotizan enterokolit (NEC) hastaligi, yasamin ilk haftalarinda goriilen bir
durumdur ve bagirsak duvarinda iltihaptan nekroza (doku 6liimii) kadar ciddi sorunlara
neden olabilir. Yeni dogan bebeklerde goriilen en Onemli gastrointestinal acil
durumlardan biridir. Bagirsak mukozasinin iskemik nekrozu ile karakterizedir. Bu
nekroz, iltihaplanma, enterik bakteri istilas1 ve bagirsak gazinin kas dokusu ve portal
vendz sisteme gegisi ile iliskilidir (Neu, 1996). Her 1000 canli dogumdan 1 ila 3’iinde
goriilen NEC hastaligi, yenidogan yogun bakim {initelerinde yatislarin % 1-7.7'sinin

gerekeesidir (Kosloske, 1994). Kisa siirede teshis ve tedavi edilmezse mortalitesi ¢ok



18

yiiksektir (Caplan ve ark., 2001). Diger intestinal anomalilerden ayirt edilmesi, tedavi ve

cerrahi planlama igin kritiktir.

3.1.1.6. Prematiirite

Diinyada bolgesel olarak degismekle birlikte, tiim gebeliklerin yaklasik %10
2500 gram ve altinda dogan diisiik dogum agirlikli bebeklerdir. Prematiirite (PRM) olarak
nitelendirilen diisik dogum agirlikli yenidoganlarin %70 ila %75'i1 prematiire
dogumlardir. 37. gebelik haftasindan 6nce bebegin dogumu olarak tanimlanir (Rondo ve
ark., 2003). Prematiire bebekler, organ ve doku sistemleri yeterince gelismeden
dogduklar1 i¢in, diger bebeklerle karsilastirildiklarinda, ©6grenme ve davranis
bozukluklari, serebral palsi, algi bozuklugu, enfeksiyon ve kronik solunum hastaliklari
acisindan daha yiiksek riskli gruptadirlar (Egbe ve ark., 2015). Prematiirite teshisi, tedavi
planlamasi agisindan o6nemlidir. Dis goriiniisiin matiirasyon gostergelerine gore
prematiirelik derecesi tespiti yapilmaktadir. Ornegin cildin matiiritesi keratin tabakasmin
miktar1 ve lanugo adi verilen tliylerin miktar ile dl¢lilmektedir. Meme basinin goriintiisii
ve ayak tabani ¢izgilenme durumu gibi tetkikler prematiiritenin belirlenmesininde gézlem

yeteneginin 6nemini vurgulamaktadir.

3.1.1.7. Pulmoner anomaliler

Goriintiilenen bebekler arasinda en sik goriilen pulmoner anomaliler (PA);
solunum sikintis1 sendromu (RDS), gegici tagipne ve pndmotorakstir. Ayrica, bilinmeyen
bir nedeni olan solunum sikintist sendromlu yenidoganlar bu sinifa dahil edilir. Bebegin
dogumda aldig1 ilk nefesle akcigerler agilir ve icerideki sivi hava ile degistirilir. Bu olay
genellikle dogumdan sonraki ilk 2-6 saat i¢inde gergeklesir. Baz1 durumlarda, bu sivinin
bosalmasi gecikir ve akcigerlerde oksijen degisimi saglanmaz. Bu durumda, bebek ihtiyag
duydugu tiim oksijeni alamaz ve solunum sikintisina girer (Bahadue ve Soll, 2012).
RDS'nin ana nedeni terminal hava yollarinda yiizey aktif madde eksikligidir. Siirfaktan
eksikligi genellikle siirfaktan bilesenlerinin  sentezi i¢in gerekli enzimlerin
olgunlagamamasindan ya da siirfaktam1 yapan tip II pndmositlerin islevinin
bozulmasindan kaynaklanmaktadir. Yeni dogmus bir bebegin gecici solunumu olarak da
adlandirilan siirece gegici tasipne (TTN) denir ve bu durumda bebekte sik soluma,

solunum gii¢liigli ve hafif morarma gozlenir (Koksal ve ark., 2002). Yas akciger
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sendromu olarak da adlandirilan TTN siirecinde bebege serum takilarak kuvdzde
izlenmesi, diisiik diizeyde oksijen verilmesi ve akciger grafisi c¢ekilmesi gerekebilir.
Pnomotoraks, solunum sikintisi nedenlerinde biri olup acil miidahale gerektiren bir
problemdir. Viseral ve paryetal plevra arasinda serbest hava birikimi olarak ortaya
cikmaktadir. Yenidogan doneminde %1-2 oraninda goriiliirken, erkeklerde ilk 3 giinde en
stk goriliir. Yiiksek mortalite ve morbiditeye neden olur (Gilinay ve ark., 2015). Baz
durumlarda asemptomatik seyredebilen pnomotoraks olgularinda erken tani ve tedavi

hayat kurtaric1 olmaktadir (Karabel ve ark., 2013).
3.1.2. Termal goriintiilemede deneysel standartlar

Bir yilizey tarafindan yayilan kizil6tesi radyasyon, nem, hava akisi ve ortam
sicakligr gibi deneysel kosullara baglidir. Bu nedenle termografi deneylerinin, 6zellikle
sicaklik degisimlerinin birkag derece i¢inde oldugu medikal uygulamalarda kontrollii
ortamlarda yapilmast mutlak bir zorunluluktur. Termografik goriintiileri karsilagtirmak
icin standart bir protokol izlenmelidir. Yayinlanan ¢alismalar medikal uygulamalarda
ancak belirli standartlara uyuldugunda giivenilir sonuglar {iretebilecegini ortaya
koymustur (Schwartz ve ark., 2006; Ammer, 2008; Anonymous, 2013a; 2013b). Medikal
termografi deneyleri i¢in 6nerilen ve bu tez ¢alismasinda uygulanan 6l¢tim kurulumlari
Sekil 3.5’te verilmistir. Deney ortaminin sicakligi ve nemi belirli sinirlar i¢inde tutulmali
ve Ol¢limde geometrik hatalar1 en aza indirmek i¢in kamera, gozlem yiizeyine dik olarak

yerlestirilmelidir.
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Sekil 3.5. Termal goriintiilemede 6l¢tim kurulumu 6rnekleri, a) yetiskin 6l¢iim diizenegi, b) 6nerilen
yenidogan 6l¢iim diizenegi
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Termografi deneyleri sirasinda denekler rahat bir ortamda tutulmalidir. Bir
termografik  inceleme sirasinda, hastalarin  goriintiilenecek  viicut  bolimii,
vazokonstriksiyonun cildin sogumasina neden oldugu ve altta yatan anormalliklerden
kaynaklanan sicak noktalarin agik¢a goriiniir hale getirildigi hafif bir termal stres iiretmek
icin sogutulabilir (Jones, 1998). Amalu ve ark. muayene odasinin sicaklik ve neminin,
deneklerin fizyolojisinin "titreme veya terleme durumuna” girmeyecek sekilde kontrol
edilmesi gerektigini, akkor lamba veya direkt giines 15181 gibi ikincil kizilGtesi
kaynaklardan arinmis olmasi gerektigini bildirmistir (Amalu ve ark., 2006). Deneklerin
dogrudan giines 1s1g1na maruz kalmamalar1 ve termografi incelemelerinden hemen 6nce
kozmetik, terlemeyi 6nleyici veya deodorant kullanmamalar1 6nerilir. Deneklerin termal
dengeye ulagmasi igin bir termal alisma siiresi gerekmektedir (Lahiri ve ark., 2012).

Yenidogan termogramlari kaydedilirken termal kamera yiiksekligi (80-100 cm)
ve agis1 (90 derece) standartlara uygun sekilde ayarlanmistir. YYBU ortam sicakligimin
uygunlugu gozetilmis ve 45-60 saniye aligsma siiresi akabinde dl¢giim gergeklestirilmistir.
Tilim viicut yilizeyinden 6l¢tim alindigi i¢in lokal sogutma gereksinimi bulunmamaktadir.
Kameranin titresimden kaynaklanan artifaktlar1 minimize etmek icin sabit iic ayak

kullanilmistir.

3.1.3. Termogramlarin kaydedilme bicimleri

Termogramlar elde edildikten sonra sicaklik haritalar1 ve RGB goriintiiler olarak
kaydedilip kullanilabilmektedir. Sicaklik haritasi, direkt olarak sicaklik degerlerinin
bulundugu iki boyutlu matrise verilen isimdir. Bu matrislerin gorsellestirilmesiyle gri-
seviye termal goriintiiler ortaya ¢ikar. RGB ise goriintiilerin sicaklik degerlerine gore alt
ve list esik degerleri belirlenmesiyle elde edilen renkli goriintiileri temsil etmektedir.

Sicaklik haritasi goriintiilerinde yenidoganin termal kameralar araciligiyla tespit
edilen cilt sicaklik degerlerinin minimum sicaklik 0, maksimum sicaklik 255 degerine
esit olacak sekilde normalize edilmesiyle gri-seviye olarak gorsellestirilir. RGB
gortintiiler, sicaklik degerlerinden yola ¢ikilarak atanan esik degerlerine gore belirli renk
araliklart i¢in elde edilmektedir. RGB goriintii olustururken, minimum esik degeri
minimum sicaklik degerinden kiiclik, maksimum esik degeri maksimum sicaklik
degerinden biiyiik olarak secilmelidir. Aksi takdirde esik degerleri disinda kalan alanlarda

siyah bolgeler olusacak ve bilgi kaybina neden olacaktir.



21

Sekil 3.6’da RGB ve sicaklik haritas1 formatlarinda kaydedilmis 6rnek
termogramlar gosterilmistir. Sekil 3.6 (a)’da verilen RGB goriintii i¢in alt esik degeri 28

°C, st esik degeri ise 40 °C olarak belirlenmistir.

(b)

Sekil 3.6. RGB goriintiiler ve sicaklik haritalarinin kargilastirilmasi (a) 28-40 °C araliginda RGB goriintii
(b) sicaklik haritasi (Ornek ve ark., 2018)

Sekil 3.6’da 1 ve 2 ile numaralandirilmis g¢erceveler iginde kalan alanlar, 3
numarali ¢erceve igindeki alanlara gore daha sicaktir. RGB formatinda sicak alanlar
kirmizidan mor tonlarina, soguk alanlar ise maviden siyaha yakinsanmaktadir. Gri-seviye

sicaklik haritalarinda ise sicak bolgeler beyaza, soguk bolgeler ise siyaha yakinsanir
(Ornek ve ark., 2018).

3.1.4. Goriintii 6n isleme

Yenidogan termal Ol¢iimlerinin gergeklestirilmesi sirasinda bebeklerin konfor
ortaminin bozulmamasi i¢in farkli uygulamalar yapilmistir. Bu baglamda bazi yenidogan
termogramlar1 Ssahne pozisyonunda (Sekil 3.7a), bazilar1 portre pozisyonunda (Sekil 3.7b)
kaydedilmistir. Ayrica termogramlarda, yenidogan viicudu disinda kalan alanlar
bulunmaktadir. Simiflama uygulamalarma girdi olarak verilecek goriintiilerin

standartlastirilmasi i¢in goriintii 6n isleme tekniklerine ihtiya¢ duyulmustur.
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@ (b)

Sekil 3.7. Farkli kamera dogrultulart ile kaydedilmis yenidogan termogramlari a) sahne ¢ekim yenidogan
termogrami, b) portre ¢ekim yenidogan termogrami

Sekil 3.8’de uygulamalarda kullanilan gdriintii 6n isleme stireci gosterilmektedir.

Sahne ¢ekimde yenidogan kameranin kaydettigi goriintiiye gore dikey sirt iistii, portre
cekimde ise yatay sirt iistii pozisyonda goriilmektedir.
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Sekil 3.8. Onerilen goriintii 6n isleme prosesi

Her iki ¢ekim uygulamasiin yapay zeké tekniklerinin kullanimina uygun hale
getirilmesi i¢in portre ¢cekim goriintiilerde 90° saat yoniinde dondiirme iglemi yapilmistir.
Ayrica yenidogan govdesi disinda kalan alanlarin bozucu etki yapmamasi ve
standartlasmast amaciyla alt, {ist ve her iki yandan kirpma operasyonlar
gerceklestirilmistir. Kirpma yapilirken goriintii boyutlariin tiim termogramlar icin ayni
olmasini saglamak amaciyla kare formatta (700 x 700) olmasina dikkat edilmistir. Son

olarak goriintiiler yeniden boyutlandirma yapilarak 400 x 400, 105 x 105 gibi farkh
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boyutlarda elde edilmistir. Uygulamalarda gri-seviye veya RGB formatlarinda

goriintiilerin kullanilabilmesi i¢in her iki renk uzayinda veri tabanina kaydedilmistir.

3.2. Yapay Zeka ve Derin Ogrenme Yaklasimlar

Yapay zeka kavrami, makinelere insanlar gibi diislinme, karar verme,
karsilastirma, analiz etme gibi birtakim fonksiyonlarin kazandirilmasidir. Makinelerin
belirli insan davraniglarin1 modelleyerek veri hesaplama, kontrol sistemlerini yonetme,
tibbi teshis gibi belirli bir uzmanlik alani ile ilgili beseri diisiinme siirecinin benzesimini
yapma gibi becerilere sahip olmasit miimkiindiir (Nilsson, 2014). Yapay zeka modelleri,
biyolojik sinir aglarimi andiran modellerde diizenlenmis bir¢ok dogrusal olmayan
hesaplama 6gesinden olusur. Bilgisayar teknolojisinde yasanan gelismelerin sagladigi
daha diisiik maliyetli-yiiksek islem kapasitesine sahip bilgisayarlar ve veri toplama
stireclerinin kolaylasmis olmasi sayesinde yapay zeka alaninda biiytik ol¢ekli arastirma
yapabilmek ekonomik agidan miimkiin hale gelmistir.

Son yillarda, arastirmacilar tarafindan yapay zeka tabanli siniflayicilarin
biyomedikal ¢alismalara yonelik, 6n-tani, cerrahi planlama, operasyonel gozlem ve takip
gibi siireclerde saglik personeline destek veren uygulamalari gelistirilmistir. Yapay zeka
yontemlerini, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme algoritmalar1 basliklar1 altinda
incelemek miimkiindiir. Medikal simiflama problemlerinde yaygin olarak kullanilan
makine 6grenmesi algoritmalarindan bazilari; yapay sinir aglar1 (McCulloch ve Pitts,
1943), destek vektor makinesi (Cortes ve Vapnik, 1995), naive bayes (NB) (McCallum
ve Nigam, 1998), k-en yakin komsu (k-NN) (Altman, 1992), lojistik regresyon (LR)
(Walker ve Duncan, 1967), karar agaglar1 (KA) (Morgan ve Sonquist, 1963), rastgele
orman (RO) (Ho, 1998) olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Derin 6grenme, 6grenme isleminin
gerceklesmesi i¢in ¢coklu katmanlardan meydana gelen ve 6zellik ¢ikarma, 6zellik segme
islemlerini kendi kendine yapabilen modellerin olusturulmasidir (Krizhevsky ve ark.,
2012). Yapay sinir aglarinin daha fazla sayida katman ve noron igeren versiyonu bir derin
o6grenme modelidir ve ¢ok katmanl algilayici olarak tanimlanmaktadir. Cok katmanli
algilayicilar (Lippmann, 1989), evrisimli sinir aglar1 (LeCun ve ark., 1998), otomatik
kodlayicilar (Kramer, 1991) ve Siyam sinir aglart (Bromley ve ark., 1993) gibi derin
o6grenme modelleri bulunmaktadir. Bu yontemler goriintii siniflama, konugma tanima,

gorsel veri tanima, nesne tanima gibi bircok alanda basari kriterini yiikseltmistir. Tez
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calismalar1 kapsaminda, termal goriintiilerin siniflanmasinda yapay Sinir aglari, destek

vektor makinesi, evrigimli sinir aglar1 ve Siyam sinir aglart kullanilmistir.

3.2.1. Yapay sinir aglar

Yapay Sinir Aglari, 1943°te McCollach ve Pitts tarafindan gelistirilen ve biyolojik
sinir sisteminden ilham alinarak olusturulmus, biyolojik sinir aglarinin yapi ve islevlerine
dayanan bir hesaplama modelidir (McCulloch ve Pitts, 1943). Cok karmasik sistemleri
veya degiskenler arasindaki iliskinin bilinmedigi yiliksek dereceli dogrusal olmayan
sistemleri modelleyebilir. Oriintii tanima, siniflama, modelleme ve ¢ok degiskenli veri
analizi gibi bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir. YSA paralel olarak ¢alisabilen temel
islem birimlerinden (diigiimler veya néronlardan) olugmaktadir. Sinir agindaki néronlar
baglantilar ile baglanir ve her bir baglanti onunla iligkili bir sayisal agirliga sahiptir. Her

ndron, baglantilariyla giris sinyallerini alir ve tek bir ¢ikis sinyali {iretir.

Sekil 3.9°’da YSA ve biyolojik sinir aglarinin benzer néron yapilart gosterilmistir.

Sinapslar Sinapslar
Hlicre Govdesi
Y A
Akson
\ — (a)
Dentritler N
Bias degerleri
X O—p :
X. O—> :
4 (b)
Girdiler = yd ¢(+) > Cikis
. Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu  Fonksiyonu
_ X O—>

Agirliklar

Sekil 3.9. Biyolojik sinir aglar1 ve YSA’nin yapisal benzerlikleri, a) biyolojik sinir hiicresi, b) temel
diizeyde ndron drnegi
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Biyolojik sinir sistemindeki noronlar yapay sinir ag1 mimarisinde islem birimleri
olarak ifade edilirken, dentritler toplama fonksiyonuna, hiicre govdesi aktivasyon
fonksiyonuna, sinapslar agirliklara, esik degerler bias degerlerine, aksonlar ise ¢ikis
degerine benzetilebilir.

YSA yapisinda tipik olarak giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani
bulunmaktadir (Sekil 3.10).

Gizli Katmanlar

Girig
Katmani
Girig

Sinyalleri

Cikis
Katmani

Cikis
Sinyalleri

Sekil 3.10. Cok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 yapist

Yapay sinir aglarinda ndronlar, baglantilarla birbirine baglanir. Her bir baglanti,
girdisinin giicii ile iligkili bir sayisal agirlik degerine sahiptir. Her bir ndron,
baglantilariyla giris sinyallerini alir ve tek bir ¢ikis sinyali tiretir. Cikis sinyalini tiretmek
i¢in once ndronlar giris sinyallerinin agirlikli toplamini hesaplar ve bir net girdi degeri
belirler. Daha sonra net girdiye bir aktivasyon fonksiyonu uygulanarak c¢ikis sinyali
uretilir. Aktivasyon fonksiyonlari, bir ndronun ¢ikisini istenen deger araligina
(aktivasyon fonksiyonun tiiriine gore degisir) sinirlamaktir. Pratikte siniflanmasi istenen
veri Oncelikle giris katmanina beslenir. Burada siniflanacak verinin 6zellik sayisi ile giris
katmaninda bulunan néron sayisina esittir. Giris katmaninin ardindan 6zellikler gizli
katmana gegerek agirlik degerleri elde edilir. Gizli katmandan gegen 6zellikler en son
cikis katmanina aktarilir. Burada istenilen simifin sayisal degeri ile elde edilen deger
arasindaki fark hesaplanir ve agirliklar geri yayilim ile giincellenir (Ceylan, 2004).
YSA’nm agirlik giincelleme islemi optimum siniflama basarimi elde edilene kadar devam

etmektedir.
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3.2.2. Destek vektor makinesi

DVM, simiflama veya regresyon problemleri i¢in en yaygin kullanilan, denetimli
makine Ogrenmesi algoritmalarindan biridir. Temelde bir optimum hiper-diizlem
olusturarak smiflar arasindaki maksimum araligi (marjin) elde ederek ikili siniflama
problemlerini gerg¢eklestirmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995). DVM algoritmasi, her bir
veri 6zellik degeri ile n-boyutlu bosluga (n: 6zellik sayisi) bir nokta olarak ¢izilir.
Ardindan, iki simiftan olduk¢a iyi ayrim yapan hiper-diizlemi bularak siniflama
gerceklestirilir.

Sekil 3.11°de genel bir DVM yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 3.11. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi

Sekil 3.11°de verilen 6rnek DVM igin hiper-diizlemin belirlenmesi isleminde iki
smifi ayiran yesil bolgeye marjin adi verilir. Maksimum marjinin (p) elde edilmesi igin
Esitlik 3.1 kullanilmaktadir.

p=—== (3.1)

Burada w ¢oklu diizlemin normali (agirlik vektorii) degeri olarak, ||[w|| ise W’ nin
Oklid formu seklinde ifade edilmektedir. ¥, girdi vektorii, b ise sapma degeri olarak

adlandirilmaktadir.
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Hiper diizlem belirlenirken, dogrusal (do), polinomik (po) ve radyal c¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilabilmektedir. Esitlik 3.2, Esitlik 3.3 ve Esitlik 3.4’te ¢ekirdek

fonksiyonlarinin nasil hesaplandigi gosterilmistir.

do(X,Y)=(XeY) (3.2)

po(X,Y) = (y X (X «Y) +C)* (3.3)

rad(X,Y) = —y x ||X = Y||¢ (3.4)
Esitliklerde verilen;

Xve Y, n boyutlu girdileri, X oY, X ve Y icin i¢ carpimy, |[X —Y||, XveY
arasindaki mesafeyi, C kayma parametresini, d polinomun derecesini, y ise fonksiyonun

ayarlanabilir parametresini ifade etmektedir.
3.2.3. Evrisimli sinir aglar

Evrigimli sinir aglar1 (ESA), yliksek goriintii performansi saglayan ve nesne
algilama, Oriintii tanima, gortintii boliitleme ve siniflama gibi uygulamalara dayanan derin
o6grenme modelidir. Son yillarda ortaya atilan ve derin 6grenme algoritmalarindan biri
olan ESA ile goriintiiler lizerinde yapilan nesne tanima, siniflama, giiriiltii giderme,
goriintli arttirma ve boliitleme gibi islemler yiiksek 6zgiilliik ve duyarlilik oranlar ile
gerceklestirilmektedir. ESA konvoliisyon, aktivasyon fonksiyonu, havuzlama ve tam
bagli katman gibi katmanlardan meydana gelmektedir. Birbirini takip eden konvoliisyon
katmanlar1 goriintiide bulunan kenar, kose ve egrilik gibi diisiik seviyeli 6zelliklerden
doku gibi yiiksek seviyeli 6zelliklere dogru 6zelliklerin elde edilmesini saglar. Yapisinda
evrisim ve tam bagl ag olmak iizere iki ana katman barindirir. Evrisim katmanindaki
konvoliisyon adimlari secilen kernel boyutuna bagli olarak 6zellik ¢ikarma gergeklestirir.
Kullanilan kernel boyutlar1 deneysel olarak 3 x 3, 5 X 5 veya 7 x 7 olarak segilebilir.
Havuzlama islemi, havuzlama boyutu ve ortalama veya maksimum havuzlama gibi
tekniklere gore elde edilen 6zellik haritasinin boyutundaki azalmay: ifade eder, 6zellik

se¢imi havuzlama islemi tarafindan yapilir (Ornek ve ark., 2019). Tam bagli ag katman
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ise diizlestirme ve ag katmanlar1 olmak tiizere iki parcadan meydana gelir. Diizlestirme
katmaninda elde edilen 6zellik matrisi 6zellik vektorii haline getirilir. A§ katmani
genellikle yapay sinir aglarinin tercih edildigi ve giristeki objenin hangi kategoriye ait
oldugu sonucunun elde edildigi katmandir. Sekil 3.12°de iki konvoliisyon, iki havuzlama,

bir diizlestirme, iki ag katmani bulunan tipik bir ESA mimarisi 6rnegi verilmistir.

EVRISiM KATMANI TAM BAGLIAG KATMANI
A A
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‘Konvoliisyon : Havuzlama |

Sekil 3.12. iki konvoliisyon, iki havuzlama, bir diizlestirme, iki ag katmani bulunan 6rnek ESA mimarisi

3.2.3.1. Konvoliisyon islemi

Konvolisyon katmani giris goriintiisiinii belirlenen boyutlardaki kerneller ile
klasik konvoliisyon islemine tabi tutarak n katmanli matrisler olusturmaktadir.
Olusturulan bu matrislere 6zellik haritalar1 ismi verilir. Konvoliisyon katmanindaki

Ozellik haritalari, Esitlik 3.5 ile elde edilmektedir.

IH=f(Z15' ® w)+b}) (3.5)

Esitlik 3.5’te verilen Iilifadesi ¢ikis matrisini, Wl-lj 0zellik matrisini, b bias degerini,
f ise aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. Konvoliisyon katmanimnin girisindeki
gOriintii matrisi tizerinde 3 x 3, 5 x 5 gibi kare matris formunda filtreler matrisin ilk
elemanindan baslamak iizere gezdirilir. Se¢ilen filtre son elemana kadar uygulanir ve
Ozellik matrisleri olusturulur (Krizhevsky ve ark., 2012). Sekil 3.13’te 6rnek bir

konvoliisyon islemi gosterilmistir.
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Sekil 3.13. Ornek konvoliisyon islemi

Konvoliisyon isleminin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir:

f(x' y) & h(x, y) = 2;101:—«3 2;:2:—“3 f(nl,nZ)xh(x - Tll,y - Tl2) (36)

Esitlik 3.6 uygulanirken, giristeki goriintii matrisinin se¢ilen filtre boyutundaki ilk

pargasmin her bir elemaninin degeri ile filtrenin karsilik gelen elemani garpilarak

sonuglar toplanir. Boylece elde edilen deger, 6zellik haritasinin ilk elemani olarak yerine

yazilir. Bu isleme konvoliisyon ad1 verilir. Daha sonra belirli bir kaydirma (Ing., stride)

parametresine bagl olarak giris matrisinin ikinci parcasi i¢in ayni filtre ile konvoliisyon

islemine tabi tutulur ve 6zellik matrisinin ikinci elemani elde edilir. Sekil 3.13’te verilen

ornek igin asagidaki Ozellik matrisinin ilk elemaninin degeri; (1 X 1) + (1 X 2) +
GxD+Ax-1D+2x4)+G x-1D+Ax1D+Bx%x2)+(5 x1) islemi

yapilarak 22 olarak bulunur. Benzer sekilde kaydirma parametresine baglh olarak ¢ikis

(6zellik) matrisinin tiim elemanlar1 olusturulur.

Cikasta tiretilen 6zellik matrisinin boyutu Esitlik 3.7 kullanilarak hesaplanabilir.

ng— .

_ ngiri§+zek_fi

+1 (3.7)
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Burada ng;.; giris goriintlisiiniin matris boyutunu, e, dolgu ekleme (Ing.,
padding) parametresini, fi filtrenin boyutunu, k filtenin her kaydirma parametresinin
degerini ve n, ise liretilen 6zellik matrisinin boyutunu ifade etmektedir.

Kaydirma parametresi (k) konvoliisyon filtresinin, giris matrisi iizerinde ka¢ birim
kaydirilacagimi ifade eder. Sekil 3.14’te kaydirma isleminde kullanilan k degerinin farkli

varyasyonlari i¢in 6rnek 6zellik matrisi gosterimleri verilmistir.

1[1]s 24‘?5‘ 1 [ 152125

1|25 |2]27] 1|2 |52 27

1|3 |5 (28|20 [ [ ] k1 |2[35]2]2 F_;F
1|a|s ||| 1 " 1lals|]mn [}‘
113 5‘32‘3"‘ - 1|5 |s|32]32 R
Al als 24‘25‘ 1|15 |24|25

1|25 |22 1| 2|5 26|27

1|35 |28|2] k=2 1|3 [ 28] 29 B
1|a|s|3]|a] | 1|a|s|30]a] L] |
1|5 |5 |32]3] 1|5 |5 |32

Sekil 3.14. k degeri 1 ve 2 iken olusan aktivasyon haritalar1 temsili (a) k degeri 1 iken olusan ilk eleman
temsili (b) k degeri 1 iken olusan ikinci eleman temsili (c) k degeri 2 iken olusan ilk eleman temsili (d) k
degeri 2 iken olusan ikinci eleman temsili.

Konvoliisyon islemi yapildiktan sonra 6zellik matrisinin boyutu giris matrisine
gore azalmakta ve veri kaybi ortaya ¢ikmaktadir. Veri kaybini en aza indirmek i¢in dolgu
ekleme islemi gerceklestirilir. Dolgu biiyiikliigii genellikle filtre boyutuna gore belirlenir.
Ornegin, filtre boyutu 3 x 3 ise bir piksel, 5 x 5 ise, iki piksel dolgu gerceklestirilebilir.
Dolgu elemanlart sifir olarak veya kenar pikselliyle ayni degerlerde secilebilir.

Sekil 3.15°te 3 x 3’liikk konvoliisyon filtresi uygulanan 6 X 6 boyutundaki giris
matrisine sifir ekleme islemi sonucunda elde edilen 6zellik matrisinin boyutunun yine 6

X 6 boyutlarinda oldugu gosterilmistir.
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Sekil 3.15. Sifir ekleme isleminden sonra uygulanan konvoliisyon filtresine bagli olarak 6zellik matrisinin
iiretilmesi.

3.2.3.2. Havuzlama islemi

Havuzlama (ing., pooling) katmani, agdaki parametrelerin ve hesaplamalarin
sayisini azaltmak i¢in konvoliisyon katmaninin ¢iktisinin boyutunu kiigiiltmek amaciyla
kullanilir. Asir1 uyumu kontrol eder. Yaygin olarak iki konvoliisyon katmani veya tam
bagli katmanlar arasinda kullanilan havuzlama katmaninda, maksimum-havuzlama ve
ortalama-havuzlama gibi yontemler mevcuttur. Havuzlama islemi yapilirken, 2 X 2, 3x 3
gibi bos bir kare g¢erceve giris matrisinin {izerinde, se¢ilen g¢erceve boyutu ile ayni
boyuttaki ilk parcadan itibaren, son parcaya kadar dolastirilir. Havuzlama gergevesi,
lizerine geldigi parcanin ortalama veya maksimum degerini ¢ikis matrisine iletir.
Konvoliisyon isleminde oldugu gibi, bir kaydirma parametresi ¢ercevenin her adimda kag
birim ilerleyecegini belirler.

4 X 4 boyutundaki girig matrisine 2 X 2 boyutundaki havuzlama cergevesi her
adimda 2 birim (k=2) hareket ettirilerek uygulandiginda elde edilen ¢ikis matrisleri Sekil
3.16°da verilmistir.
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Maksimum-Havuzlama Ortalama-Havuzlama
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Sekil 3.16. Ornek maksimum-havuzlama ve ortalama-havuzlama islemleri

3.2.3.3. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari ¢ok katmanli aglarda dogrusal ifadeleri dogrusal
olmayan ifadelere doniistiirmek amaciyla kullanilir. Temel olarak basit bir sinir aginda
girdi (x) degerleriyle, agirliklar (w) ¢arpildiktan sonra bias (b) degeri eklenerek c¢ikisa
aktarilmaktadir. Eger aktivasyon fonksiyonu uygulanmazsa ¢ikis sinyali basit bir
dogrusal fonksiyon olur. Dogrusal fonksiyonlar yalnizca tek dereceli polinomlardir.
Aktivasyon fonksiyonu kullanilmayan sinir agi sinirli 6grenme yetenegine Sahip bir
dogrusal baglanim gibi davranacaktir. Ancak sinir aginin, goriintii, video, yazi ve ses gibi
karmagik dogrusal olmayan verileri 6grenmesi gerekmektedir. Derecesi 1’den biiyiik olan
fonksiyonlara dogrusal olmayan fonksiyonlar adi verilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 da
dogrusal olmayan fonksiyon siifina girmektedir. Dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 sayesinde aglarin daha giiglii 6grenmesi saglanabilir.

Step fonksiyonu, dogrusal fonksiyon, sigmoid fonksiyonu, hiperbolik tanjant
fonksiyonu, ReLU, ve softmax aktivasyon fonksiyonlari i¢in 6rnek olarak verilebilir.
Cizelge 3.2’de yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin 6zelliklerinden
kisaca bahsedilmistir. Aktivasyon fonksiyonlarinin hesaplanmasina iligkin esitlikler

asagida verilmistir.



Step fonksiyonu:

. {1egerwx+b20
Y= 0egerwx+b <0

Hiperbolik tanjant fonksiyonu:

2
1+e~2%

f(x) = tanh(x) =

ReLU fonksiyonu:
_ (xegerx =0
f) = {Oegerx <0

Softmax fonksiyonu:
f) = gpm 0= 012, k

Sigmoid fonksiyonu:

1
1+e™*

f&) =
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(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

(3.12)



Cizelge 3.2. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ve grafiksel gésterimi

Aktlvqsyon Aciklama Grafik
Fonksiyonu

Step Fonksiyonu Esik degeri ile ikili 1 p——t——t—e
(Esitlik 3.8) simiflama yapar.

Hiperbolik
Tanjant
Fonksiyonu
(Esitlik 3.9)

RelLU
Fonksiyonu
(Esitlik 3.10)

Softmax
Fonksiyonu
(Esitlik 3.11)

Sigmoid
Fonksiyonu
(Esitlik 3.12)

[-1,1] araliginda ¢ikt1
veren dogrusal olmayan
bir fonksiyondur.

Negatif girdiler i¢in 0
degerini, x pozitif girdileri
icin x degerini iiretir. [0, +

o)

Verilen her bir girdinin
siniflardan birine ait olma
olasiligimi gosteren [0, 1]

arasi ¢iktilar tiretir.

Girdi degerinin her biri
icin 0-1 arasinda deger
tiretir. ikili siniflama
problemleri i¢in kullanilir.
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3.2.3.4. Diizlestirme islemi

Smiflama isleminin gergeklestirilmesi i¢in evrisim katmaninin ¢ikisinda elde
edilen iki boyutlu 6zellik matrislerinin tek boyutlu vektore ¢evrilmesi gerekmektedir.
Matris formundan vektdr formuna ¢evirme islemi diizlestirme olarak adlandirilir.

Ornek bir 3 X 3 boyutlu matris i¢in diizlestirme katmaninda gergeklestirilen islem

ve elde edilen 9 x 1 boyutundaki vektor Sekil 3.17°de gosterilmistir.

E

175

—

165 175 121 161
161 176| 119 (q) 176 (b)

112 110( 122 119

_112|

_110]

_122]

Sekil 3.17. Diizlestirme islemi, a) 3 X 3 boyutunda 6rnek matris, b) verilen matrisin diizlestirilmesi ile
elde edilen vektor

3.2.3.5. Tam bagh ag katmani

Tam bagl ag katmani, evrisim katmaninda, goriintiiden 6zellik ¢ikarma, 6zellik
se¢me, modeli dogrusal olmayan hale getirme gibi islemler gergeklestirildikten sonra elde
edilen Ozellik matrislerinin simiflanmasimni gergeklestiren katmandir. Tam bagh ag
katmaninin girisi diizlestirilmis 6zellik vektoriidiir. Bu 6zellik vektorii, YSA ve DVM
gibi makine 6grenmesi yontemleri ile siniflanir. Veri boyutunun azaltilmasi i¢in belli bir
esik degerinin altinda kalan 6zellikler seyreltme (ing., drop-out) islemi ile elimine edilir.
Seyreltme agin bazi1 6zellikleri ezberlemesini engellemek igin 6nceden belirlenmis agdaki
bazi néronlar1 kaldirma islemidir, Boylece asir1 uydurma (Ing., over fitting) problemi

onlenmis olur.
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Tam bagli ag katmani sonucunda firetilen sonuglara gore agin geri yayilim
algoritmasi ile egitimi baslatilmis olur. Ilk iterasyonda modelde bulunan agirliklarin
rastgele atanmasi nedeniyle hata degeri ¢ok yiiksek olur. Geri yayilim ile hata degerinin
azaltilmas1 ve modelin basariminmn yiikseltilmesi amaclanir. Ileri yayilim, hata
hesaplama, geri yayilim ve agirlik giincelleme islemleri tekraren uygulanmaktadir. ileri
yayilimda giris goriintiisii konvoliisyon, havuzlama, aktivasyon, siniflama adimlari
gerceklestirilir ve bir hata fonksiyonu tretilir. Hata fonksiyonu (H) Esitlik 3.13’te
gosterildigi gibi hedeflenen ¢ikis ile tretilen ¢ikis arasinda farkin n tane Ornek ig¢in

ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.

H = =Y1, (hedef — iiretilen)? (3.13)

Hata degeri yiiksek bir noktadan sifir noktasina dogru azaltilmasi i¢in hatanin
agirhiga gore tiirevinin alinmasi gerekmektedir. Geri yayilim boyunca agirliklar ile hata
degeri arasinda tlirev hesabi yapilarak agirlik giincelleme (Esitlik 3.14) islemi
gerceklestirilmektedir.

w=w; =1 = (3.14)

Burada w; mevcut agirlik, n 6grenme orani, H hata ve w yeni agirlik degerini

ifade etmektedir.
3.2.3.6. Hiperparametre secimi

ESA modelleri olusturulurken, egitim siirecini yOnlendiren bazi degiskenler
hiperparametre olarak adlandirilir. Hiperparametreler, egitim algoritmasinin davranisini
dogrudan kontrol etmekte ve egitilen modelin performansi iizerinde etkili olmaktadir.
Uygun hiperparametre se¢imi, mimarilerinin basarisinda énemli bir rol oynar. Ogrenme
orani, momentum, optimizasyon algoritmalari, kiime boyutu se¢imi ve epok sayisi

modelin basarimini etkileyen en 6nemli hiperparametreler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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3.2.3.6.1 Ogrenme oram

Agirliklarin  glincellenmesi i¢in geri yayilim islemi gergeklestirilirken tiirev
aliarak hata hesaplanmasi ve 6grenme orani ile ¢arpilmasi gerekmektedir. Ogrenme
orani sabit secilebildigi gibi artan-azalan sekilde momentum degerine bagli olarak
belirlenebilir ya da adaptif algoritmalar tarafindan 6grenme esnasinda degistirilebilir.
Genellikle 0.1 ile 0.000001 arasinda 6grenme orami degerleri tercih edilmektedir.
Ogrenme oranmin yiiksek olmasi fonksiyonun yerel minimumu atlayarak uzaklasmasina,

diisiik olmasi ise egitimin uzun stirmesine neden olmaktadir.

3.2.3.6.2 Momentum

Agin dgrenme siirecindeki salinimlar1 normalize etmek i¢in momentum katsayisi
kullanilmaktadir. Bu teknikte, her iterasyonda yeni tiretilen degeri oldugu gibi kullanmak
yerine, bir onceki degeri momentum katsayisi oraninda hesaplamaya dahil ederek

salinimlarin 6nlenmesine yardimci olur.

3.2.3.6.3 Optimizasyon algoritmalari

Yapay zeka algoritmalar i¢in optimizasyon kavrami, sinir aglarinin iirettigi ¢ikis
ile gercek deger arasindaki farki minimum yapma yani hata fonksiyonunun ¢iktisini sifira
yakinlastirma anlamini tasir. ESA gibi derin 68renme uygulamalarinda, maliyet
fonksiyonunun mutlak minimum degerine ulagsmak i¢in optimizasyon ydntemleri
gelistirilmistir. Yapay sinir aglarinin optimizasyonu i¢in en ¢ok kullanilan yontemlerden
biri stokastik gradyan inisidir.

Derin 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak stokastik gradyen inis algoritmasi
ile gelistirilmis olan, adam, adagrad, adadelta gibi optimizasyon algoritmalar
kullanilmaktadir. Optimizasyon tekniklerinin se¢imi modelin tipine gore farkli basarim

ve hiz etkinligi saglar.

3.2.3.6.4 Kiime boyutu

Ogrenmenin her iterasyonunda geri yayilim islemi ile ag iizerinde geriye doniik

olarak gradyan hesaplamasi yapilmakta ve agirlik degerleri bu sekilde giincellenmektedir.
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Bu nedenle ESA uygulamalarinda, tiim veri setini anda igleyerek egitme, zaman ve bellek
acisindan maliyetlidir. Bu problemi ¢c6zmek i¢in; veri seti kiigiik gruplara ayrilarak egitim
bu kii¢iik gruplar iizerinde yapilmaktadir. Bu sekilde birden fazla girdinin pargalar
halinde islenmesi “kiime boyutu se¢imi” olarak adlandirilmaktadir. Model tasarlanirken
kiime boyutu parametresi olarak belirlenen deger; modelin ayn1 anda ne kadar veriyi

kullanacagini tanimlar.

3.2.3.6.5 Epok sayisi

Modelin egitimi sirasinda segilen kiime boyutuna bagl olarak oncelikle ilk parca
egitilir ve modelin basarimi test edilir. Daha sonra yeni egitim pargas1 ile model tekrar
egitilip agirliklar giincellenir. Bu islem her bir egitim adiminda tekrarlanarak model i¢in
en uygun agirlik degerleri hesaplanmaya ¢alisilir. Bu egitim adimlarinin her birine epok
sayisi ad1 verilmektedir. Bu nedenle epok sayisi arttikga basarim da artacaktir. Ancak
epok sayisi belli bir degere ulastiktan sonra basarimin artis ivmesi azalacak ve sifira

yakinsanacaktir.

3.2.4. Siyam sinir aglari

Yapay sinir aglari, evrisimli sinir aglar1 gibi siniflama yontemlerinde, girdi
gorlintiisii bir dizi sinir ag1 katmanina verilmekte ve son katmanda tiim siniflar tizerinde
bir olasilik dagilimi olusturulmaktadir. Ornegin, bir goriintilyii kedi, kdpek, at ya da zebra
olarak siniflamaya galigtyorsak egitim siirecinde, sinifin her biri igin ¢ok sayida goriintiiye
ithtiya¢ vardir. Sinir ag1 yalnizca yukaridaki 4 goriintii sinifinda egitildiyse, baska bir
sinifta, 6rnegin “fil” tlizerinde test edilmesi beklenemez. Modelin fil goriintiilerini de
smiflanmasini istenirse, ¢ok sayida fil goriintiisii veri setine eklenerek modelin tekrar
egitilmesi gerekmektedir. Her bir smif i¢in yeterli verinin bulunmadigi veya test
orneklerinin dinamik olarak degistigi uygulamalar icin geleneksel siniflama teknikleri
islem ve veri toplama maliyetleri nedeniyle yetersiz kalmaktadir (Fei-Fei ve ark., 2006).

Benzerlik, bilgisayar bilimi ve istatistikte her zaman 6nemli bir unsur olmustur.
Iki element vektdrii her karsilastirildiginda, karsilastirmanm nihai amacina (Oklid
mesafesi, Pearson korelasyon katsayisi vb.) bagli olarak birgok farkli benzerlik yaklagimi

kullanilabilir (Chicco, 2021).
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Derin 6grenme modelleri, genellikle sinif basina binlerce etiketli drnege ihtiyag
duymaktadir. Insanlarin bebeklikten itibaren ¢ok sayida érnege ihtiya¢ duymadan birgok
kavrami 6grenebilecegi iddia edilebilir. Tek-atis 6grenme konsepti insanlarin 6grenme
yeteneginden yola cikilarak ortaya atilmistir. insanlarin az veriden 6grenebilme yetenegi,
bir veya birkag drnekten 6grenebilen modeller iiretme motivasyonunu tetiklemistir. 90’11
yillarda Bromley ve LeCun tarafindan imza dogrulama problemine yonelik olarak ortaya
atilan Siyam sinir aglar1 (SSA) her biri bir giris vektoriiniin gizli temsilini 6grenebilen iki
ozdes yapay sinir agindan olusur (Bromley ve ark., 1993). Ileri beslemeli algilayici olan
sinir aglar1 egitim sirasinda hata geri yayilimini kullanilir. Sinir aglari paralel olarak
calisir ve genellikle bir mesafe metrigi ile ¢iktilar1 karsilastirilir. Sinir aglarinin girisine
birbirine ¢ok benzeyen, baska bir ifadeyle ayn1 sinifa ait girdiler verildiginde tiretilen ¢kt
(mesafe metrigi ile hesaplanir) bu iki girdinin ayn1 kaynaga ait oldugunu gosterecektir.
Ayni sekilde farkli girdiler kullanildiginda aradaki mesafe fazla olacaktir. Bir siyam sinir
ag1 tarafindan tiretilen ¢ikti, iki giris vektoriiniin Ongdriilen gosterimi arasindaki anlamsal
benzerlik olarak diistiniilebilir.

Siyam sinir aglari; konugma isleme (Thiolliere ve ark., 2015; Giindogdu ve ark.,
2017), biyoloji (Jindal ve ark., 2017; Zheng ve ark., 2019), kimya ve farmakoloji (Jeon
ve ark., 2019), geometri ve grafikler (Sun ve ark., 2020), goriintii analizi (Taigman ve
ark., 2014; Liu ve ark., 2019b), yaz1 tanima (Bromley ve ark., 1993; Koch ve ark., 2015),
biyomedikal (Wang ve ark., 2017; Liu ve ark., 2019a; Zeng ve ark., 2019), optik (Zou ve
ark., 2018) ve robotik (Utkin ve ark., 2017) gibi ¢ok farkli alanlarda kullanilmustir.

Tez kapsaminda smirli veri seti ile yenidogan termal goriintiilerinden
hastaliklarinin tespit edilmesi konusuna 6rnek alinan ¢alismalardan birinde Koch ve ark.,
tek-atis 6grenme ile goriintii tanima i¢in SSA’m kullanmistir. 50 farkli alfabedeki
karakterlerin 20 kisi tarafindan yazilmasiyla elde edilen siniflar arasi veri dengesi
bulunmayan omniglot veri setinin yer aldig1 ¢alismada ikiz ag modeli evrisimli olarak
tasarlanmistir (Koch ve ark., 2015). Calismada tek atig 6grenme konsepti ¢ergevesinde,
verileri arka plan ve degerlendirme setlerine ayrilmig ve az sayida veri ornegi igeren
degerlendirme setindeki goriintiiler SSA ile siniflanmistir.

Sekil 3.18’de Siyam sinir aglarinin genel uygulama prensibi, Sekil 3.19°da ise

tipik bir Siyam sinir ag1 modelinin akis semasi gosterilmistir.
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Sekil 3.18. Siyam sinir aglarinin genel uygulama prensibi (Veriler soldan saga dogru islenmektedir.
Mesafe metriginin degeri, son ¢ikti olarak giris veri ¢ifti arasindaki benzerligin bir 6l¢iisiidiir)

Evrigimli Sinir Ag1

On iglemler Katmanlari

Simetrik iki evrigimli sinir ag1
modeli olusturulur,
konvoliisyon, havuzlama,
seyreltme, diizlestirme
katmanlarindan olusur.

Girdi boyutlarini esitleme, gri-
seviye veya RGB déniisiimii,
bolutleme gibi gortntii 6n
isleme yontemleri uygulanabilir.

v

v

Hata Hesaplama Benzerlik Skoru Hesaplama

» Belirlenen esik degerine bagl

olarak iki girdi goriintiisiiniin

aym siniftan olma durumuna
karar verilir.

ESA modelinin parametrelerini
giincellemek i¢in hata
hesaplama yapilir.

Sekil 3.19. Siyam sinir aglar1 i¢in uygulama akis diyagrami

[leri beslemeli bir sinir aginda, birinci katmanin her bir néronu bir girdi degerini
okur, bunu bir agirlikla carpar ve sonucu sonraki katmandaki tiim noronlara gonderir.

Giris katmaninin disindaki her katmanin néronlar1 ayni isi yapar ve sonuglari bir sonraki
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katmanin ndronlarina aktararak son katmana kadar gonderir. Son katman sonuglarini sinir
ag1 sonucunu iireten tek ndrondan olusan ¢ikt1 katmanina gonderir. Egitim sirasinda sinir
ag1 tarafindan tretilen degerler, karsilik gelen gergek degerlerle karsilastirilir ve
istatistiksel hata hesaplanir. Daha sonra sinir agi, hatay1 énceki katmanlara geri génderir
ve noron agirliklarini buna gore, hata geri yayilimi ad1 verilen bir teknikle giinceller. SSA
da uygulama siireci olarak hata geri yayilimli ileri beslemeli sinir ag1 gibi calismaktadir.
Siyam sinir ag1 mimarisi, paralel olarak c¢alisan, ¢iktilar1 birlestirilmis iki ozdes ileri
beslemeli sinir ag1 igerir (Sekil 3.18). Her sinir ag1 geleneksel bir algilama modeli igerir.
Egitim sirasinda karsilastirilan goriintiiler agirliklarin paylasildigi Siyam sinir agi
ikizlerine beslenmekte ve klasik ileri yayilimla 6grenilen agirliklar hata geri yayilimi
yoluyla giincellenir ve son konvoliisyon katmanindan 6grenilen 6zelliklere gore bir ¢ikti
olusturulur. Her iki simetrik agin ¢iktilar1 diizlestirme katmaninda &zellik vektorleri
olarak ifade edilmektedir. Bu iki 6zellik vektorii se¢ilen mesafe metrigi ile karsilastirilir.
SSA ikizleri yaygin olarak ESA mimarisi kullanilarak olusturulur ve konvoliisyon,
havuzlama, seyreltme gibi islemleri gerceklestirir. Mesafe metrigi olarak da Oklid
uzaklig1 (Esitlik 3.15) veya mutlak fark (Esitlik 3.16) gibi yontemler kullanilir.

Eq = lla = bll = /X o(a; — b;)? (3.15)
My = la —b| = XiLo(a; — by) (3.16)

Model egitildikten sonra, goriintiilerin ayni sinifa ait olup olmadigmna karar
vermek mesafe metriginden bir "d" esigine bagl benzerlik indeksi olusturulmaktadir.
Daha diisiik bir benzerlik indeksi, goriintiilerin farkli oldugu anlamina gelirken, daha

yiiksek bir benzerlik indeksi, goriintiilerin eslestigini ifade eder.
3.2.4.1. Tek atis 6grenme yaklasim

Insan dgrenme davranislart yeni kaliplar edinme ve genelleme yapma konusunda
giiclii bir yetenek sergilemektedir. Insanlarin yeni kavramlari hizli bir sekilde
anlayabilme ve daha sonra belirli bir kavram smifinin gériinmeyen 6rneklerine genelleme
yapabilme kabiliyeti dikkat ¢ekicidir (Fei-Fei ve ark., 2006). Ornek vermek gerekirse

avokado gibi belirli bir tiiriin bir goriintiisiinii ilk kez goren bir kisi bu gorlintiiyii yeni
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avokado goriintiilerini tanimlamak i¢in kullanmakla kalmaz, ayn1 zamanda mango gibi
yakin tiirlerin goriintiileri hakkinda egitimli tahminler de yapabilir. Insanlarin sadece bir
ornek tlizerinden nesneler veya durumlar hakkinda ¢ikarim yapabilme becerisinden yola
cikilarak tek atig 6grenme yaklasimlari ortaya ¢cikmustir.

Makine 6grenimi uygulamalari i¢in goriintiilerden iyi 6zellikleri 6grenme siireci
hesaplama agisindan ¢ok maliyetli ve ¢ok az verinin oldugu durumlarda kullanigsiz
olmaktadir (Koch ve ark., 2015). Tek atis 6grenme konsepti genel olarak denetimli bir
yaklagimla goriintii temsillerini 6grenmeye, devaminda ise hi¢ goriilmemis goriintii
orneklerini agin yeniden egitimi gerekmeksizin siniflamaya dayalidir. Bir test 6rnegi
hakkinda bir tahmin yapmadan 6nce olas1 smiflarin yalnizca bir ya da birka¢ 6rneginin
goriilebildigi kisitli durum altindaki siniflama gorevleri tek atis 6grenme olarak
tanimlanir. Sekil 3.20°deki 6rnek sema MNIST veri seti ile rakam siniflama gorevini
temsil etmektedir. Bir tek atig gorevinde, SSA, test goriintiisiinii degerlendirme setindeki
karsilagtirildig1 gortintiiler icinden en ¢ok benzedigini diisiindiigli goriintiiyle ayni sinifa

atar.

Bl B
Farkh

Sekil 3.20. Ornek tek atis 6grenme yaklagima.

Verilen 6rnegin sol taraftaki “0” rakaminin, sag taraftaki 3x3 liik rakam matrisinde
birer 6rnegi bulunan 9 farkli olasi smiftan (N=9) birine siiflanabilmesi i¢in makine
O0grenmesi veya derin 6grenme yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Klasik yontemler,
sinif bagina sadece bir ya da birkag egitim goriintiisii ile (burada 9 farkli siniftan 9 egitim
ornegi olarak diisiiniilebilir) yeterli dogrulukta siniflama gergeklestirememektedir.

Tek atis 6grenme yaklasimi ic¢in yaygin olarak SSA kullanilmaktadir. Sekil
3.21’de verilen 9-yollu tek atis gorevinde drneklerin her biri SSA’nin girdileri olmasi
durumunda aralarindaki benzerlik skoruna bakilarak en yiiksek skorun elde edildigi sinifa

dahil oldugu ¢ikarimi yapilmaktadir.
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Sekil 3.21. 9-yollu tek atig 6grenme gorevi 6rnegi

3.3. Veri Artirnm Teknikleri

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri, yapilar itibariyle verilen bir veri
kiimesinin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in tasarlanmistir ve siniflama, bilgisayarla gorii gibi
gorevlerde olduk¢a kullamighdir. Ancak, kiigiik veri kiimeleri modellerin veriyi
ezberlemesine (asirt uyum) ve smiflama basariminin diismesine neden olmaktadir. Asiri
uyum probleminden istesinden gelebilmek igin biiyiik veri kiimelerine gereksinim
duyulmaktadir. Medikal goriintii analizi gibi bircok uygulama alanmnin, biiylik veri
kiimelerine erisimi yoktur.

Veri artirnmi, orijinal verilerin degistirilmesiyle yeni veri noktalar1 {iretme
islemine verilen genel isimdir. Yapay zeka calismalarinda veri artirimi, 6n islem siirecinin
bir parcasi olarak diisiiniilebilir. Goriintiiler i¢in, dondiirme, 6teleme, kirpma, soldurma,
Olceklendirme; sesler icin frekans maskeleme, Olgeklendirme; metinler icin es
anlamlisiyla degistirme, rastgele kelime silme vb. ¢esitli teknikler ile islenmis sentetik
kopyalar olusturulmaktadir. Bu kopyalarin mevcut egitim verisine eklenmesiyle biiyiik
bir egitim veri seti elde etmek miimkiindiir. Veri artirrmi yapilmasinin amaci modeli
yeterince veri ile destekleyerek daha isabetli tahminler yapmasini saglamaktir.

Veri artirma yontemleri; geleneksel teknikler (Orn., aynalama, yakinlastirma,
Olcekleme, egme kaydirma, dondiirme, histogram esitleme, keskinlestirme,
bulaniklastirma ve karsitlik degistirme vb.) ve gelismis teknikler (Orn., doku ve stil
transferi yapma) olmak iizere iki gruba ayrilabilmektedir. Geleneksel yontemler kolay
uygulanabilir, islem ve zaman maliyetleri diisiik yontemlerken; doku ve stil transferi gibi
gelismis yontemler ise yine genis veri setlerine ihtiya¢ doguran, islem ve zaman
maliyetleri yliksek yontemlerdir. Bu tez ¢alismasinda geleneksel veri artirma yontemleri

kullanilmistir.
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Parlaklik Artirma; B (i,j) = f (i,j) + (a) (3.17)

Karsitlik Degistirme; C (i,j) = f (i,j) * (b) (3.18)

Rrapt GranptBrap (3.19)
. .

RGB-Gri Seviye Doniistimii; G (i, j) =

Keskinlestirme; S(i,j) = f (i,j) + ©* H(,Jj) (3.20)

burada f (i, j) gercek piksel degerlerini, (a) 151k miktarini ve (b) kontrast katsayisini temsil
eder. Bu galismada, (a) ve (b) deneysel olarak sirasiyla 0.3 ve 0.5 olarak se¢ilmistir. RGB
goriintlislinlin gri seviye esdegeri elde edilirken, R, G ve B alt goriintiilerinin her piksel
degeri alinmis ve ¢ikti olarak bu pikselin parlakligini yansitan tek bir deger elde
edilmistir. Bu uygulamada, ii¢ kanaldaki degerlerin ortalamas1 alinmistir. Netlik, farkl
renkler arasindaki kontrast olarak ifade edilir. Tersine, goriintiileri keskinlestirmek, farkl
renklerin kesistigi kenarlarin kontrastini artirmak anlamina gelir. T terimi tipik olarak 0
ila 2 arasinda degisen bir ayarlama parametresini temsil eder; yiiksek 7 degerleri
istenmeyen etkilere neden olabilir. Ek olarak, H (i, j) bir yiiksek gegirgen filtre uygulamak

i¢in kullanilir.

3.4. Degerlendirme Kriterleri

Smiflama uygulamalarinin performansini 6lgmek i¢in genellikle duyarlilik,
ozgilliik ve dogruluk degerleri kullanilmistir. Bu ¢alismada incelenen literatiirdeki bir¢ok
uygulamada sonuglart dogruluk, ozgilliik, duyarliik ve Kesinlik degerlerinin
hesaplanmasi ile karsilastirilmistir.

Iki sinifli siniflayicilarin performansini degerlendirmek amaciyla kullanilan
dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri sirasiyla Esitlik 3.21, Esitlik 3.22 ve Esitlik
3.23 ile hesaplanmistir. Dogruluk, duyarlilik ve 6zgiillik yiizde olarak gosterilmistir.

Dogru Pozitifler (DP): Hasta etiketli bir verinin siniflama algoritmasi tarafindan
hasta olarak siniflanmasi.

Dogru Negatifler (DN): Saglikli etiketli verinin siniflama modeli tarafindan

saglikli olarak siniflanmasi.
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Yanlis Pozitifler (YP): Saglikli olarak etiketlenmis verinin model tarafindan hasta
olarak siiflanmasi.

Yanlis Negatifler (YN): Hasta olarak etiketlenen verinin model tarafindan saglikli
olarak siiflanmasi.

Dogru smiflanan durumlarin, tiim durumlara orani, dogruluk degerini ifade

etmektedir.

DP + DN
DP + DN + YP + YN

Dogruluk (%) = (3.21)

Dogru pozitif sonuglarin, dogru pozitif ve yanlis negatif sonuglarin toplamina

orani duyarlilik degerini gostermektedir.

DP
DP + YN

Duyarlilik (%) = (3.22)

Dogru negatif sonuglarin, dogru negatif ve yanlis pozitif sonuglarin toplamina

orani Ozgilliik degerini ifade etmektedir.

DN
DN +YP

Ozgiillik (%) = (3.23)

Daha yiiksek oranlar iyi bir yapay zeka algoritmasinin gostergesidir. Bununla
birlikte, kotli sonuglar ¢ikarmaktan kaginmak i¢in performans 6lgiitlerini tek tek degil bir
biitiin olarak incelemek biiyiik 6nem tasimaktadir.

Cizelge 3.3’te iki smifli siiflayicilar igin o6rnek bir karmasiklik matrisi

verilmistir.
Cizelge 3.3. iki sinifli siniflayicilar igin karmasiklik matrisi
Gergek Deger

Pozitif Negatif
(Hasta) (Saglikli)

Tahmin (F’ljaZ;:;‘; Dogru Pozitif - DP Yanlis Pozitif - YP

Edilen

Deger Negatif

(Saghklr) Yanlig Negatif - YN Dogru Negatif - DN
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Sinif sayisinin ikiden fazla oldugu durumlarda, degerlendirme OSlgiitlerini farkl
bir yaklasimla degerlendirmek gerekir (Tharwat, 2020). Cok sinifli siniflama ¢alismalari
i¢cin karmasiklik matrisi yapisi Cizelge 3.4’°te gosterildigi gibidir.

Cizelge 3.4. Cok smnifli siniflayicilar i¢in karmasiklik matrisi

Gergek sinif

Smif 1 Smif2 Smif3 Smif4

Sinif 1 D11 Ez1 Es1 Es1
Sinif 2 Eio D2 Es» Es2

Sinif 3 Eis Ezs D33 Ess

Tahmin edilen sinmif

Sinif 4 E1,4 E2,4 E3,4 D4,4

Cizelgeye gore D11, D22, D33, Daa4 tiim siniflar i¢in dogru simiflanmis 6rneklerin
sayisin1 vermektedir. Eip, sinif 1'de olmasi gerekirken sinif 2 olarak tahmin edilen
orneklerin sayisini ifade etmektedir. Bu nedenle, ilk siniftaki yanlis siniflanmis (EN1)
ornek sayisi sinif 2, 3 veya 4 olarak tahmin edilen E12, E13 ve E14'lin toplamidir (Esitlik

3.24). 1. smif i¢in yanlis siniflanmis pozitifler (EP1) ise Esitlik 3.25 ile hesaplanir.

ENl = E1,2 + E1,3 + E1,4 (324)

EPl == E2,1 +E3,1 + E4,1 (325)

Elde edilen karmasiklik matrisine gore, ¢ok smifli siniflayicilar i¢in duyarlilik

(Esitlik 3.26), kesinlik (Esitlik 3.27) ve dogruluk (Esitlik 3.28) degerleri hesaplanir.

Dy1
Duyarlilik = ‘ .
y sinif1 Dy1+E12+E13+E14 ( !
. Dy
Kesinlik = ' .
sinif1 D11+Ez1+E31+Es ( )
5 D11+Dy 5+D3 34D
DOgTuluk — D11%D22+033+044 (328)

Tum durumlar
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Karmasiklik matrisi, gergek degerleri bilinmekte olan bir dizi test verisi iizerinde,
bir smiflama modelinin performansini tanimlamak ic¢in kullanilan bir arag olarak
tanimlanmaktadir. Karmagsiklik matrisinde, verilerin gergcek siniflar1 ve simiflayici

tarafindan tahmin edilen degerler yer almaktadir.
3.4.1. K-katlamal ¢apraz dogrulama yontemi

Smiflama uygulamalarinda genellikle veri seti iki parcaya boliiniir ve parcalardan
ilkinde egitim algoritmasi dzellik 6grenmesini gerceklestirir. ikinci parca ise onerilen
yontemin test edilmesi i¢in ayrilir. Capraz dogrulama, sinirli bir veri 6rneginde makine
O0grenmesi veya derin 6grenme modellerini degerlendirmek i¢in kullanilan bir yeniden
ornekleme prosediirtidiir (Kohavi, 1995).

K-katlamali ¢apraz dogrulamada, belirli bir veri dérneginin boliinecegi gruplarin
sayisini ifade eden tek bir parametreye (k) sahiptir. Capraz dogrulamanin temel bigimi k-
katlamal1 capraz dogrulama olarak adlandirilir. K-katlamali capraz dogrulama
yonteminde, boyutu “2F” ile temsil edilen veri seti, her birinde yaklasik esit veri 6rnegi

bulunan k parcaya béliiniir (D; D, ..., Dy ).
Dy =2 (3.29)

Esitlik 3.29°da k. par¢ada bulunan 6rnek sayis1 Dyolarak verilmistir. Her islemde,
k adet pargaya boliinmiis veri setlerinin biri test verisi olarak ayrilirken, kalan k — 1 parca
egitim verisi olarak kullanilir. Yontem k kez tekrarlandiktan sonra her bir asamada elde
edilen degerlerin ortalamasi alinarak genel siiflama sonucu elde edilir.

Sekil 3.22°de k degerinin 5 olarak belirlendigi durumda 5-katlamali ¢apraz
dogrulama islemi gorsellestirilmistir. 5 katlamali c¢apraz dogrulama prosediiriinde

ortalama basarim Esitlik 3.30’da gdsterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Basarim,,; = % >, Basarim; (3.30)
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(3}
£
(3]
> £
360 =
O >a0
1,
~
1. kat —» Basarimy
2. kat —p Basarim;
)
= \
v 3. kat —® Basarimz - Basarim,,
é f
4. kat —» Basarim,
5. kat —» Basarims
_/

Sekil 3.22. 5-katlamali ¢apraz dogrulama prosesi

Bu isleme gore tiim veri seti 5 esit par¢aya boliinmiis ve agin egitimi i¢in bu 5
parcadan 4 tanesi kullanilmistir. Dogrulama i¢in ayrilan parca ile bagsarim test edilmis ve
test islemi bittiginde bu kez dogrulamada kullanilan parga egitim kiimesine dahil
edilirken egitim kiimesindeki ikinci par¢a dogrulama kiimesine alinmaktadir. Siire¢ bes
kez tekrarlandiginda veri setinde bulunan tiim veriler hem egitim hem de dogrulamada
kullanilmis olur. Boylece modelin performans 6l¢limlerinin giivenilirligi saglanir. Tez

kapsaminda gergeklestirilen uygulamalarda 5-katlamali ¢apraz dogrulama kullanilmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde tez calismasi kapsaminda gerceklestirilen “kardiyovaskiiler
hastaliklar, pulmoner anomaliler ve abdominal & renal hastaliklarin evrisimli sinir aglari

29 ¢

ile siniflanmasi”, “evrigimli sinir aglar1 ve veri artirimi teknikleri kullanilarak yenidogan
hastaliklarinin ¢ok-sinifli olarak belirlenmesi”, “siirli termal veri ile yenidoganlarda
pulmoner anomalilerin diger hastaliklardan ayirt edilmesi” ve “siyam sinir aglar1 ve tek
atig 6grenme ile siirli termal veri seti kullanarak yenidogan hastaliklarinin siniflanmas1”

uygulamalari agiklanmistir.

4.1. Kardiyovaskiiler Hastaliklar, Pulmoner Anomaliler ve Abdominal & Renal

Hastaliklarin Evrisimli Sinir Aglar ile Siniflanmasi

Bu c¢alismada, tam baghi katmaninda YSA ve DVM kullanilan ESA ile
kardiyovaskiiler hastaliklar, pulmoner anomaliler, abdominal & renal hastaliklar ve
prematiiriteden olusan veri seti ile siniflama yapilmistir. Veri setinde siniflama

calismasinda kullanilacak hastalik siniflari;

e Benzer geometride termal asimetriye yol agmasi beklenen veya
e Aym viicut bolgesin etkileyecegi varsayilan hastaliklar ayni kategoride

degerlendirilecek sekilde organize edilmistir.

Uygulama klasik ESA mimarisinin sinirli (az ve dengesiz) veri setlerinde verecegi
siniflama bagarimini 6lgmeyi amaglamaktadir. Bu nedenle dort hastalik sinifi bir kiimeye,
kalan ¢ smif diger kiimeye tanimlanarak iki kiime arast veri dengesizligi
olusturulmustur. Veri setinde bulunan ti¢ hastalik sinifi (PA, KrdH, ARH) ayr1 ayr1 diger
tim hastaliklarin birlesiminden olusan kiime ile siniflama calismasinin girdilerini

olusturmus ve tli¢ adet siniflama uygulamasi ortaya ¢ikmigtir (Sekil 4.1).
4.1.1. Olusturulan 4 simifl veri seti
Uygulamada her bebekten 5’er goriinti ve her bebekten 20’ser goriintii

kullanilarak iki farkli veri sayis1 yaklagimi (sirasiyla 220 ve 880 goriintii) ve tam bagli ag

katmaninda YSA ve DVM algoritmalart ile iki farkli siniflama yaklagimi kullanilmistir.
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Kullanilan veri seti, 16’sinda PA, 10’unda KrdH, 8’inde ARH ve 10’u PRM olan toplam

44 yenidoganin 880 goriintiisiinii icermektedir.

Cizelge 4.1°de ilgi bolgelerine gore olusturulan siniflar ve bu smiflar igin

uzmanlar tarafindan verilen etiketler ile yenidogan sayilar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. ESA ile ikili siniflama uygulamasi veri seti

Yenidogan

Sinif Etiket
Sayisi
Smfl 16 Pnomotoraks, TTN, RDS, OA
Pulmoner Anomaliler
Sinif 2
Kardiyovaskiiler Hastaliklar 10 S PDAGEY PH, HSK, PAB
Sinif 3 8 [Atr, 10, NEC, Diyafram Hernisi,
Abdominal & Renal Hastaliklar Bobrek Yetmezligi
Sinif 4 Diigiik dogum agirlikli, hastalik teshisi
Al 10 1.
Prematiirite koyulmamis yenidoganlar

Cizelge 4.2°de ise veri setinde bulunan goriintiilere uzmanlar tarafindan verilen

etiketler ve bu etiketlere gore olusturulan siniflar ayrintili olarak verilmistir.



Cizelge 4.2. Veri setinde bulunan smiflar ve hastalik etiketleri

S.No Yenidogan Etiket Sif
1 Yenidogan 01 RDS
2 Yenidogan 02 RDS
3 Yenidogan 03 RDS
4 Yenidogan 04 RDS
5 Yenidogan 05 RDS
6 Yenidogan 06 RDS
7 Yenidogan 07 RDS
8 Yenidogan 08 RDS PA
9 Yenidogan 09 RDS Sinif 1
10 Yenidogan 10 RDS
11 Yenidogan 11 OA
12 Yenidogan 12 TTN
13 Yenidogan 13 TTN
14 Yenidogan 14 Pnémotoraks
15 Yenidogan 15 RDS
16 Yenidogan 16 OA
17 Yenidogan 17 PDA
18 Yenidogan 18 HSK
19 Yenidogan 19 AK
20 Yenidogan 20 PDA
21 Yenidogan 21 PAB KrdH
22 Yenidogan 22 KKA Sinif 2
23 Yenidogan 23 AK
24 Yenidogan 24 KKA
25 Yenidogan 25 ASD-VSD
26 Yenidogan 26 PH
27 Yenidogan 27 NEC
28 Yenidogan 28 NEC
29 Yenidogan 29 10
30 Yenidogan 30 Diyafram Hernisi ARH
31 Yenidogan 31 NEC Sinif 3
32 Yenidogan 32 IAtr
33 Yenidogan 33 NEC
34 Yenidogan 34 Bobrek Yetmezligi
35 Yenidogan 35 Prematiire
36 Yenidogan 36 Prematiire
37 Yenidogan 37 Prematiire
38 Yenidogan 38 Prematiire
39 Yenidogan 39 Prematiire PRM
40 Yenidogan 40 Prematiire Smif 4
41 Yenidogan 41 Prematiire
42 Yenidogan 42 Prematiire
43 Yenidogan 43 Prematiire
44 Yenidogan 44 Prematiire

o1
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4.1.2. Simiflama gorevleri ve ESA modeli

Uygulamada ii¢ hastalik sinifi da ayr1 ayr1 diger kalan siniflarin olusturdugu kiime
ile karsilastirilarak ti¢ adet siniflama gorevi tanimlanmustir. Sekil 4.1’de bu gorevler igin

iki ayr1 kiimeye ayrilan veri setinin nasil organize edildigi gosterilmistir.

KrdH
Sif 2
PA 1. Smuflama :
Sumf 1 uygulamasi
PA
Sumf 1
KrdH 2. Siuflama
Suuf 2 uygulamasi <
PA
Sumf 1
3. Simiflama KrdH
uygulamasi Sintf 2
Kiime 1 Kiime 2

Sekil 4.1. Uygulamada karsilagtirilan siniflara gore tanimlanan siniflama gorevleri

Uygulamada 44 yenidogandan alinan goriintiiler kullanilmistir. Her yenidogandan
5’er gorintii ve 20’ser gorlintii alinarak iki farkli yaklagimla smiflama yapilmistir.
Goriintiiler egitim ve test kiimesi olarak ayrilmis, 5’er goriintiiliik yaklasim i¢in 220
goriintiiden 70 tanesi, 20’ser goriintiiliik yaklagim i¢in ise 880 goriintiiden 280 tanesi test
setinde degerlendirme amaciyla kullanilmistir (Sekil 4.2).



880 veri yaklasiminda egitim ve test
setlerinin ayrimi

32%

280 gorlntu

68%

W EBitim 1 Test
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220 veriyaklagiminda egitim ve test
setlerininayrimi

32%

70 gorintu

68%

M EZitim © Test

Sekil 4.2. Egitim ve test kiimelerinin béliinmesi

Cizelge 4.3’te veri sayist yaklasimlaria gore karsilastirilan kiimelerin nasil

kategorize edildigi agiklanmistir. Prematiire yenidogan haricindeki siniflarin tamami

(Smif 1, Sinif 2 ve Sinif 3) ayr1 ayri ve kalan tiim smniflarin birlesiminden olusan kiime

ile ESA’nin girdilerini olusturmaktadir.

Cizelge 4.3. Yaklasim I ve yaklagim II’de karsilastirilan siniflar ve goriintii sayilart

Kiime 1 Kiime 2
Hastalik Siifi Goriintii sayisi Hastalik Simifi Goriintii sayist
:#;nr;gﬂfér 16 yenidogan Diger Siniflar 28 yenidogan
80 goriintii (Smif 2,3 ve 4) 140 goriinti
=) Smif' 1
= S . "
g« g Kardiyovaskiller 10 yenidogan Diger Smiflar 34 yenidogan
< &0 Hastaliklar 50 obriinti Simf 1.3 ve 4 170 obrinti
§ 5 Sumif 2 goriintii (Smif 1,3 ve 4) gorintii
n .
Abdominal & 8 yenidogan Diger Smiflar 36 yenidogan
Renal Hastaliklar 40 obriinti (Simif 1,2 ve 4) 180 obrintii
Sinif 3 goriintii ,2 ve gorii
:#;mg:]ifér 16 yenidogan Diger Siniflar 28 yenidogan
:g Sunif 1 320 goriintii (Simif 2,3 ve 4) 560 goriintii
= . .
% ) Kagl;z;xlllaksll; lrﬂer 10 yenidogan Diger Simiflar 34 yenidogan
% o3 Sinif 2 200 goriintii (Simif 1,3 ve 4) 680 goriintii
= .
< RQE?%ZISTZLSM 8 yenidogan Diger Siniflar 36 yenidogan
Suif 3 160 goriintii (Smif 1,2 ve 4) 720 goriintii
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Uygulamada YYBU’nde elde edilen termogramlar otomatik olarak artirilmis ve
Onerilen ESA modelinin girdilerini olusturmustur. Gergeklestirilen uygulamanin genel

blok gosterimi Sekil 4.3°te verilmistir.

Goruntlniin Elde Edilmesi Yenidogan Termogrami Veri Arttirma

i L.

Ot/
- m .w “
ol

-
A 4
ESA Modeli ve Siniflandirma Sonuglann

Degerlendirilmesi

A

L e P

Sekil 4.3. Yenidogan hastaliklarinin evrisimli sinir aglari ile ikili siniflanmasina iliskin blok gosterim

Sekil 4.4’te uygulamada kullanilan ESA modeli verilmistir. Konvoliisyon,
aktivasyon ve havuzlama islemleri goriintiiden 6zellik ¢ikarma, modeli dogrusal olmayan
hale getirme ve 0zellik azaltma kisimlarini olusturmaktadir. Tam bagli katman ise elde
edilen oOzellik haritalarinin siniflanmasini  gergeklestiren katmandir. Tam bagli ag
katmaninda smiflama algoritmasi olarak YSA ve DVM kullanilarak iki ayr1 metod

uygulanmistir.
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Konvoliisyon Havuzlama
Konvoliisyon
3@etsed . M 32(@W62X62 .
/ // | // ......... Havuzlama
srens wasane Yiee, ‘-..32@3]X3]
;/‘ .;n"’ | .................. 32@29::29./
“*hee., — . 2 .
TR — e %
-n.'f""‘ ] T 2 | s 32@14x14
L A— g
B e B . e e
..... BRARREEERARIRIRRNRINNS ACERRTTLLLRL L] LA LLL saldll :
\ J -
_ . Vv Seyreltme
EVRISIM KATMANI 0,5
Diizlegtirme
-"_

Af Katman_L IA.

_-\ e
B

]O64

1@3136
l . =)
TAM BAGLI AG KATMANI

Sekil 4.4. Kardiyovaskiiler hastaliklar, pulmoner anomaliler ve abdominal & renal hastaliklarin
smiflanmasinda kullanilan ESA modeli

ESA modeli uygulamast PYTHON platformunda, her iterasyon giincellemesinde
4 ornek (kiime boyutu) kullanildiginda, epok sayisi 100 alinarak gergeklestirilmistir.
Siiflama i¢in iki konvoliisyon, iki havuzlama, bir seyreltme, bir diizlestirme ve iki ag

katmanli ESA modeli uygulanmigtir. Kullanilan ESA mimarisi Cizelge 4.4 te verilmistir.
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Cizelge 4.4. Uygulamada kullanilan ESA modeline iliskin parametreler

Konfigiirasyon
Katman Numarasi Katman Tiirti Aktivasyon _ o
Fonksiyonu Matris Boyutu Derinlik
1 Girisg 64x64 1
2 Konvoliisyon ReLU 3x3 32
3 Maksimum Havuzlama - 2x2 1
4 Konvoliisyon ReLU 3x3 32
5 Maksimum Havuzlama - 2x2 1
6 Seyreltme - 0.5 1
7 Diizlestirme - 3136 1
8 Ag Katmani 1 RelLU 128 1
9 Ag Katman 2 ReLU 64 1
10 Cikis Sigmoid 1 1

Veri artirma islemi PYTHON tabanli Keras kiitiiphanesinin bir fonksiyonu olan
“ImageDataGenerator” islevi ile otomatik olarak siniflama sirasinda normalize etme,
egme kaydirma, yakinlagtirma ve yatay dondiirme yoOntemleri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu islev her epokta kiime boyutu (4 Ornek) kadar goriintii

siniflandirmaya eklemistir.

4.1.3. ESA ile kardiyovaskiiler hastaliklar, pulmoner anomaliler ve abdominal &

renal hastaliklarin siniflanmasi uygulamasinin sonuclari

Uygulama sonucunda elde edilen dogruluk ve 6zgiilliik degerleri Cizelge 4.5’te,

karmagiklik matrisleri ise Cizelge 4.6, Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8’de verilmistir.



Cizelge 4.5. Elde edilen dogruluk ve 6zgiilliikk degerleri
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Karsilastirilan Siiflar

Metrik ESAvysa ESAbum

KrdH
Suuf 2
W e G s o os
(Sl’er KedH 2 S - Dogruluk 0.771  0.557
Suf 2 uygulamas: Ozoiillii
gbriintil) - Ozgiillik 0.873 0.709
- i KrdH Dogruluk 0.829 0.786
& Ozgiillik 0.964 1.000
KrdH
Sumf 2
- Ozgiillik 0.973  1.000
1l
h KrdH 2. Sunflama Dogruluk 0.793 0.611
(20°ser S 2 eulamas - Ozgiillik 0908 0.777
o L]
- 5 Smilams KrdH Dogruluk 0.646 0.750
& Ozgiillik 0.818  1.000
Ortalama
Dogruluk 74.1 66.5
(%)
Ortalama
Ozgiillik 91.5 91.4

(%)
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Cizelge 4.6. Her ti¢ siniflama goérevi igin tam bagli katmanda YSA ve DVM kullanimina gére elde edilen

karmagiklik matrisleri

ESAvsa ESAbvm
Gergek deger Gergek deger
Pozitif ~ Negatif Pozitif ~ Negatif

L . Pozitif 0 25 . Pozitif 0 25

_ Siniflama %) . 2 .
= _uygulamasi -3 Negatif 2 43 S Negatif 0 45
z 2, & Ppozitif 6 9 & pozitif 0 15

=~ Smflama S ) =, ]
> uygulamasi < Negatif 7 48 = Negatif 16 39
3. £ Pozitif 5 10 £ Pozitif 0 15

Siniflama
syeulamas: | Negatif 2 53 Negatif 0 55
Gergek deger Gergek deger
Pozitif  Negatif Pozitif  Negatif

L . Pozitif 8 52 . Pozitif 0 100

— Siniflama %) . 2 .
T _uygulamasi 3 Negatif 6 214 £ Negatif 0 180
Z 2. 8 Pozitif 0 40 8 Poztif 0 59
& Sunflama =g Negatif 22 218 3 Negatif 49 171

> uygulamasi ¢ _'végal = egati
3. £ Poztif 1 59 £ Poztif 0 60

Siniflama

uygulamasi | Negatif 40 180 " Negatif 0 180

Cizelge 4.7. Yaklasim I ve IT igin ESAvsa ile elde edilen karmagiklik matrisleri

TOPLAM
Gergek deger
Pozitif Negatif
Tahmin edilen  PoZitif 11 11
deger Negatif 44 144
Yaklagim I (5’er veri)
Gergek deger
Pozitif Negatif
Tahmin edilen  Pozitif 29 68
deger Negatif 151 612

Yaklagim II (20’ser veri)
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Cizelge 4.8. Yaklagim I ve II igin ESApyw ile elde edilen karmagsiklik matrisleri

TOPLAM
Gergek deger
Pozitif Negatif
Tahmin Pozitif 0 16
edilen deger Negatif 55 139
Yaklagim I (5’er veri)
Gergek deger
Pozitif Negatif
Tahmin Pozitif 0 49
edilen deger  Negatif 220 531

Yaklagim II (20’ser veri)

Elde edilen sonuglar incelendiginde, Yaklasim I ve Yaklagim II birbirine yakin
degerlendirme sonuglar1 verse de 880 goriintii kullanildiginda 220 goriintiiye gore daha
yiiksek simiflama basarimi elde edilmistir. Dogruluk metrigi bazi smiflar i¢in %60-65
araliginda baz1 siniflar i¢in ise %80-85 araliginda elde edilmistir. En bagarili siniflama
performanst (%83 dogruluk, %96 o6zgiillik) abdominal & renal hastaliklar ile diger
hastaliklarin ayriminin yapildigir durumda ortaya ¢ikmistir.

Tam bagli katmanda YSA kullanildiginda elde edilen siniflama bagarimi DVM ile
karsilastirildiginda iistiindiir.

Daha sonra yapilacak ¢alismalarin temelini olusturacagi i¢in bu uygulamada ESA
tercih edilmistir. Bu ¢alisma ile biiyiik veri setlerinde basarili sonuglar veren ESA’nin
siurli veri setlerinde gdsterecegi performans degerlendirilmistir. Sonuglar incelendiginde

siiflar aras1 veri dengesizliginin yliksek olmas1 durumunda yetersiz kaldig1 gortilmuistiir.

4.2. Evrisimli Sinir Aglar1 ve Veri Artirnmi Teknikleri Kullanilarak Yenidogan

Hastaliklarimin Cok-Sinifli Olarak Belirlenmesi

Bu ¢aligsmada, veri artirnmi1 ve ESA kullanilarak yenidogan termogram veri seti ile
cok smifli smiflama calismalar1 yapilmistir. Veri seti 44 yenidoganin her birinden 20

goriintii  alinarak olusturulmus ve dort farkli sinifta incelenmistir. Uygulamada
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siiflamasi1 gergeklestirilen hastalik smiflari pulmoner anomaliler, kardiyovaskiiler
hastaliklar, abdominal & renal hastaliklar ve prematiiritedir.

Ayrica, cesitli veri artirma teknikleri kullanilarak 880 goriintii 2380, 2680 ve 5080
goriintiiye ytkseltilmistir. ESA modelinin ve veri artirimimin siniflama bagarimina
etkisini arastirmak amaciyla farkli veri sayisi ve veri dagilimi varyasyonlarinin sonuglari
incelenmistir. Sonuglar dogruluk, duyarlilik ve kesinlik metrikleri ile degerlendirilmistir.

Calismada, hastalik etiketleri uzmanlar tarafindan belirlenen yenidoganlar
pulmoner anomaliler, kardiyovaskiiler hastaliklar, abdominal & renal hastaliklar
bulunanlar ve herhangi bir hastalik tanis1 konmamis prematiire bebekler olmak iizere 4
gruba ayrilmistir. Uygulamada, 44 yenidoganin her birinin 20 goriintiisii rastgele se¢ilmis
ve orijinal veri kiimesinde toplam 880 goriintii kullanilmistir. Uzmanlar tarafindan verilen
hastalik etiketlerine gore ayni viicut bolgesinde termal degisiklik gostermesi beklenen
hastaliklar ile ayn1 organlari etkileyen veya ayni organlardan etkilenen hastaliklar 4 sinifli

veri seti icerisinde yer almistir (Cizelge 4.9).
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Cizelge 4.9. ESA ve veri artirimi teknikleri kullanilarak yenidogan hastaliklarinin ¢ok-siifli olarak
belirlenmesi uygulamasinda kullanilan veri seti

Smif  Yenidogan Etiket Veri Sayisi Grup

001 RDS
002 RDS
003 RDS
004 RDS
005 RDS
006 RDS
007 RDS 16 yenidogandan

1 008 RDS 320 PA
009 RDS termogram Smif 1
010 RDS
011 OA
012 TTN
013 TTN
014 Pnomotoraks
015 RDS
016 OA
017 PDA
018 HSK
019 AK
020 PDA 10 yenidogandan

’ 021 PAB 200 KrdH
022 KKA termogram Sinif 2
023 AK
024 KKH
025 ASD
026 PH
027 NEC
028 NEC
029 io 8 yenidogandan

3 030 Diyafram Hernisi 160 ARH
031 NEC termogram Smif 3
032 IAtr
033 NEC
034 Bobrek Yetmezligi
035 Prematiire
036 Prematiire
037 Prematiire
038 Prematiire 10 yenidogandan

4 039 Prematiire 200 PRM
040 Prematiire termogram Smif 4
041 Prematiire
042 Prematiire
043 Prematiire
044 Prematiire




4.2.1. Simiflama yaklasimlari

Smirli ve dengesiz veri seti i¢in dogru model ve yaklasimlar belirlenerek yiiksek
siniflama performansi elde etmek amaciyla goriintii artirma ile 6 farkli veri kiimesi

dagilimi yaklagimi ESA ile siniflanmistir. Kullanilan siniflama yaklasimlar1 Cizelge

4.10°da gosterilmistir. Onerilen sisteme iliskin blok gdsterim Sekil 4.5’te verilmistir.
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Termogramlarin Kaydedilmesi

> | Yaklagim || Yaklagim || Yaklasim Yaklasim || Yaklasim || Yaklagim
| Il 1l \% \Y VI
A 4 A A

Veri Kiimesi Segmentasyonu ve Veri Artirma Yaklagimlari

E1

Veri Artirimi

ﬂ

v v v v

Degerlendirme

ESA Mimarisi

~

m

¥
/
/
f”
-
-
~~N'
~~\v
N
\,
,
\'

[ —— |

Sekil 4.5. Onerilen ESA ve veri artirimi kullanilarak sinirh veri ile cok siifli siniflama uygulamasina

iligkin blok gdsterim
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Cizelge 4.10. Siniflama yaklagimlar

Yaklasim Ver Egitim Test Veri

Seti Omegl - o
No Boyutu (G xY xK) Ornegi Arttirma

Aciklama

Her bir yenidogandan alman 20’ser farkli
gorilintliniin 15 tanesiyle model egitilmistir.
Kalan 5 goriintii ile test edilmistir.

660 220
! 880 (15x44) (5% 44) x

Her bir yenidogandan almman 20’ser
gorlintiiniin 5 tanesiyle model egitilmistir.
Kalan 15 goriintii ile test edilmistir.

220 660
I 880 (5x44)  (15x44) x

Egitim ve test kiimeleri tamamen birbirinden
ayrilmistir. Bir yenidogana ait goriintiiler
880 600 280 I% egitimde kullanildiysa testte ayni
(20x30)  (20x14) yenidoganin bagka bir goriintiisiine yer
verilmemistir. 44 yenidoganin 30 tanesi

egitimde 14 tanesi ise testte kullanilmistir.

Egitim ve test kiimeleri tamamen birbirinden
ayrilmisgtir. Bir yenidogana ait goriintiiler
egitimde kullanildiysa testte ayni yenidoginin
Y 2680 2400 280 v baska bir goriintiisiine yer verilmemistir. 44
(20x30x4) (20 < 14) yenidoganin 30 tanesi egitimde 14 tanesi ise
testte kullanilmigtir. Veri artirimi yapilarak
egitimde kullanilan veri sayis1 4 katina
¢ikarilmistir.

Dengesiz olan veri setinin dengesini daha da

2100 bozmak ig¢in 4 smiftan 3 tanesinde veri
\Y/ 2380 20x(5+25 (202§? 2 v’ artirmi yapilmis, en az verinin bulundugu 3.
x 4) sinifta (abdominal ve renal hastaliklar) veri

sayisi sabit tutulmustur.

Egitim veri setindeki veri sayis1 3 farkh
teknikle 2400’e ¢ikarilmisti, Bu yaklasimda
VI 5080 (201183%(1 8 (202§? “ v’ ise 2400 goriintiiniin  gri-seviye karsiliklar
eklenerek 4800 goriintii elde edilmis ve
egitim bu 4800 goriintii ile yapilmistir.

G: 1 yenidogandan alinan goriintii sayisi, Y: Yenidogan sayisi, K: veri artirim1 katsayisi
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Uygulamada, yenidogan yogun bakim iinitesinde kaydedilen 880 orijinal goriintii

cesitli veri arttirma teknikleri ile, IV. yaklasimda 2680'e, V. yaklasimda 2380'e ve VI.

yaklasimda 5080'e ¢ikarilmistir.
Yaklasim 1V, V ve VI i¢in veri arttirma islemleri, Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil

4.8’de gosterilmistir.

Orijinal Egitim Seti

PA
220 gorinti

KrdH
140 goriintu

—»|Keskinlestirme

ARH
100 goriintu

Kontrast

600

Degistirme

PRM
140 goriintu

600 orijinal gériinti

Parlaklik

)
600 \ J

600

Artirma

600 Orijinal Goruntu

1800 Artirllmis

2400

+

Yeni Egitim Seti
2400 Goriintii

A

600

+

Test Seti
280 Goriintii

Artirllmis veri seti
2680 Goriintii

Sekil 4.6. IV numarali yaklagim igin uygulanan veri artirma islemi

Yaklagim IV’te 600 egitim goriintiisii farkli arttirma teknikleri kullanilarak

artirtlmis ve 2680 goriintiiliik veri seti elde edilmistir.

Orijinal Egitim Seti

500

PA -
220 goriintii i 300, Keskinlestirme
I
I
KrdH --
140 goriinti !
i 500 Kontrast
ARH | Degistirme
100 goriintii 1
I
I
PRM -
140 gbriintii i i 500 | Parlaklik
Artirma

600 orijinal gorintd

f
500 ’K‘

500

1500 Artirilmig
+
600 Orijinal Gérinti

2100

Yeni Egitim Seti
2100 Gorinti

600

Sekil 4.7. V numaral1 yaklasim i¢in uygulanan veri artirma islemi

+

Test Seti
280 Goriintii

Artirilmig veri seti
2380 Goriinti
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Yaklasim V'te abdominal & renal hastaliklar sinifina ait 100 goriintii disinda kalan

500 gorlnti, veri artima teknikleri ile artirilmistir. Veri artirimi ile iretilen 1500

goriintiiye, orijinal 600 goriintli ve test i¢in ayrilan 280 goriintii eklendiginde veri seti

boyutu 2380'e ¢ikmustir.

>

Keskinlestirme

PA

'g 220 goruntu
wy
£ KrdH
= 140 gériintii
>an
w
= ARH
= 100 goriinti
o PRM

140 gorunti
600 orijinal gorintu

600
Kontrast r 1 A-'r-t|r|lm|§ 2400 | RGB—» Gri seviye|4800 |  Yeni Egitim Seti
Degistirme 600 k 600 Orijinal Gariintd 2400x 2 4800 Goriintu
A
600 600 o
Parlaklik
Artirma
Test Seti
280 Goriintii
-_—
_—

Sekil 4.8. VI numarali yaklagim i¢in uygulanan veri artirma islemi

Artirllmis veri seti
5080 Goriintii

Yaklasim VI'da, farkli bir veri artirma tekniginin etkilerini gézlemlemek i¢in,

2400 RGB goriintiisiiniin gri-seviye karsiligi elde edilmis bdylece egitim setindeki

goriintii sayis1 4800'e ylikseltilmistir.

Veri artirma asamasi sonucunda elde edilen goriintii 6rnekleri Sekil 4.9'da

gosterilmektedir.

@

Sekil 4.9. Veri artirma ile elde edilen goriintii 6rnekleri, a) gri seviye goriintii, b) keskinlestirme c)
parlaklik gelistirme, d) karsitlik degistirme
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Bu calismada veri artirma teknigi olarak parlaklik artirma, karsitlik degistirme,

RGB-gri seviye doniisiimii ve keskinlestirme kullanilmigtir.

4.2.2. ESA ve veri artirimi teknikleri ile ¢ok sinifli siniflama uygulamasinda

kullanilan ag modeli

ESA vyapisi, evrisim katmani ve tam bagli ag katmam olan iki ana katman
igcermektedir. Evrisim katmaninda konvoliisyon adimlar1 ve havuzlama islemleri olmak
tizere iki siire¢ vardir. Konvoliisyon adimlari ile goriintiideki diisiik veya yiiksek seviyeli
ozelliklerin (keskin kenarlar, basit egrisel ¢izgiler gibi) ¢ikarilmasi i¢in 3 X 3, 5 X 5 veya
7 x 7 gibi filtreler uygulanir. Havuzlama islemi, havuzlama boyutu ve ortalama ve
maksimum havuzlama gibi secilen yontemlere gore elde edilen 6zellik haritasinin
boyutundaki azalmay: ifade eder, 6zellik se¢cimi havuzlama islemi tarafindan yapilir.
Onerilen ESA mimarisinde, 3 x 3 biiyiikliigiinde bir konvoliisyon filtresi ve 2 X 2
biiylikliigiinde maksimum havuzlama c¢ercevesi tercih edilmistir. Tam bagh ag
katmanlari, diizlestirme ve smiflama olmak lizere iki bolimden olusur. Diizlestirme
katmaninda elde edilen 6zellik matrisi, ayn1 zamanda, konvoliisyon katmaninin ¢ikti
matrisinin elemanlarindan elde edilen bir 6zellik vektoriine doniistiiriiliir. Bu ¢ikarilan
ozellikler kullanilarak siniflama katmaninda bir aktivasyon fonksiyonuna bagl olarak
giriste verilen goriintiiniin hangi sinifa dahil edilecegi tahmin edilir. ESA mimarisi Sekil

4.10°da verilmistir.
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Kullanilan ESA modeli 3 X 3 boyutlarinda {i¢ konvoliisyon katmani, 2 X 2
boyutlarinda {i¢ maksimum havuzlama katmani, 2304 noron iceren bir diizlestirme
katman1 ve sirasiyla 128 X 1, 64 X 1 ve 4 x 1 boyutlarinda {i¢ siniflama ag katmani
icermektedir. Tim konvoliisyon ve maksimum havuzlama katmanlarina ReLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir. Birinci ag katmani 128, ikincisi 64 norondan
olusurken, ligiincii ag katmani bu model icin ¢ikti katmani olarak adlandirilir ve
hastaliklarin simiflanmasi i¢in 4 nérondan olusur. Cikis katmaninda sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Cikt1 degerleri 1 ile 4 arasinda degismektedir. Elde edilen ¢ikt1
degerine bagli olarak Cizelge 4.11°de belirtilen ¢ikarim gergeklestirilir.

Cizelge 4.11. ESA ¢iktilarinin yorumlanmasi

Sléllllf(lt?;?a Hastalik Sinift
1 Pulmoner anomaliler
2 Kardiyovaskiiler hastaliklar
3 Abdominal & renal hastaliklar
4 Prematiirite

4.2.3. ESA ve veri artirimi ile yenidogan hastahklarinin ¢ok-simifh olarak

belirlenmesi uygulamasinin sonuglari

Bu calismada, yenidogan yogun bakim {initesinde tedavi edilen bebeklerin
hastaliklarini belirlemek igin sinirli termal goriintii veri Seti ile ¢ok siniflt bir siiflayici
ESA modeli kullanilmigtir. Siniflama c¢aligsmasi sonuglari, farkli veri artirma yontemleri
ve egitim-test seti dagilimlari kullanilarak 6 farkli yaklasim igin karsilagtirilmistir.
Siniflama dogrulugunu kanitlamak i¢in bes kat ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmis ve
veriler 5 farkli “test” setine boliinmiistiir. Her dongilide veri setinin 4/5'1 ile egitim
verilirken 1/5 ile test edilmis ve ilk test seti i¢in karisiklik matrisi elde edilmistir. Bu
karigiklik matrisi, verilerimizin 1/5'inin smiflama dogrulugunu temsil etmektedir. Her
dongiide elde edilen tiim karigiklik matrislerinin toplanmasiyla elde edilen sonugta ortaya
c¢ikan karisiklik matrisi, bu c¢alismada kullanilan tiim veriler i¢in bu modelin
performansini temsil etmektedir. Elde edilen karmasiklik matrisleri ile dogruluk,

duyarlilik ve kesinlik sonuglar1 Cizelge 4.12 ve Cizelge 4.13’°te verilmistir.



Cizelge 4.12.

ESA ve veri artirimi ile yenidogan hastaliklarinin ¢ok-sinifli olarak belirlenmesi
uygulamasinda elde edilen karmagsiklik matrisleri

Yaklasim I
Gergek siif
PA KrdH  ARH PRM
- E PA 370 15 0 0
£ 2  KrdH 25 230 10 0
52  ARH 5 5 190 0
T___PRM 0 0 0 250
Yaklasim II
Gergek smif
PA KrdH  ARH PRM
- E PA 950 0 5 110
£ %  KrdH 65 675 15 0
2  ARH 70 75 510 10
T PRM 115 0 70 630
Yaklagim III
Gergek smif
PA KrdH  ARH PRM
- E PA 400 0 80 20
£ 2 KrdH 100 215 25 0
s2  ARH 0 85 195 0
T PRM 0 0 0 280
Yaklagim IV
Gergek smif
PA KrdH  ARH PRM
c E PA 454 22 13 10
£ Z  KrdH 12 235 20 0
E S  ARH 21 43 267 0
b PRM 13 0 0 290
Yaklasim V
Gergek smif
PA KrdH  ARH PRM
c E PA 385 0 100 15
£ Z  KrdH 0 200 35 0
52 ARH 115 100 100 0
3 PRM 0 0 65 285
Yaklasim VI
Gergek smif
PA KrdH  ARH PRM
c E PA 440 0 0 25
£ Z  KrdH 21 260 20 9
E S  ARH 39 40 280 3
3 PRM 0 0 0 263
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Cizelge 4.13. ESA ve veri artirimi ile yenidogan hastaliklarinin ¢ok-sinifli olarak belirlenmesi
uygulamasinda elde edilen duyarlilik, kesinlik ve dogruluk sonuglari

Yaklasim Grup Etiket Duyarhlik Kesinlik Dogruluk

Sinif 1 PA %92.50 %96.10
Sinif 2 KrdH %92.00 %86.79

I %94.55
Sinif 3 ARH %95.00 %95.00
Sinif 4 PRM %100.00 %100.00
Sinif 1 PA %79.17 %89.20
Sinif 2 KrdH %90.00 %89.40

Il %84.54
Sinif 3 ARH %85.00 %76.69
Sinif 4 PRM %84.00 %77.30
Sinif 1 PA %80.00 %80.00
Sinif 2 KrdH %71.67 %63.24

i %77.86
Sinif 3 ARH %65.00 %69.64
Sinif 4 PRM %93.33 %100.00
Sinif 1 PA %90.80 %90.98
Sinif 2 KrdH %78.33 %88.01

\ %89.00
Sinif 3 ARH %89.00 %80.66
Sinif 4 PRM %96.67 %95.71
Sinif 1 PA %77.00 %77.00
Sinif 2 KrdH %85.11 %66.67

VI %69.29
Sinif 3 ARH %31.75 %33.33
Sinif 4 PRM %81.43 %95.00
Siif 1 PA %88.00 %94.62
Sinif 2 KrdH %86.67 %83.87

Vil %88.79
Sinif 3 ARH %93.33 %77.35

Sinif 4 PRM %87.67 %100.00
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4.3. Smirh Termal Veri ile Yenidoganlarda Solunum Sistemi Anomalilerinin Diger

Hastaliklardan Ayirt Edilmesi

Yenidogan yogun bakim iinitesindeki vaka dagilimi incelendiginde bazi
hastaliklara siklikla rastlanirken, bazilarina nadiren rastlanir. Bu nadir hastaliklarin
yaygin hastaliklar kadar 6liimciil olabilecegi diisiiniildiigiinde, siniflama yaklagimlarinin
dengesiz dagilmis ve az sayida veriyle yapilacak siniflama ¢alismasinin 6nemi daha iyi
anlagilacaktir. Bu c¢alismada solunum sikintis1 sendromu, gegici tasipne, pnomotoraks,
0zofagus atrezisi gibi yenidoganin solunum sistemine bagli ve erken teshisinin hayati
sonuglar1 olan hastaliklarin termal goriintileme ve derin O6grenme teknikleri ile
belirlenmesi amaglanmistir. ESA’nin  smiflama basarimini arttirmak ve solunum
sistemine bagli hastaliklarin az sayidaki 6rneginin siniflanmasi iizerine ¢esitli veri artirma

teknikleri uygulanarak sonuglari analiz edilmistir.

4.3.1. Kullanilan veri seti

Uygulamada 34 yenidogandan alinan goriintiiler kullanilmistir. ESA modelinin
egitimi i¢in termal goriintiilere parlaklik arttirma, keskinlestirme ve kontrast degistirme
yontemleri uygulanarak veri artirimi yapilmistir. Her yenidoganda 20 goriintii ile
olusturulan orijinal siirli veri kiimesine ek olarak, arttirilmis bir veri kiimesi elde edilmis
ve veri artiriminin siniflama sonuglar tizerindeki etkileri gézlenmistir. Orijinal veri seti
34 yeni dogandan 680 termal goriintii igerirken, genisletilmis veri seti 2060 termal
goriintii igermektedir. Deney sonucunda, veri artirrminin siniflama dogrulugunu nasil
etkiledigi incelenmis ve karsilagtirmali bir ¢aligma sunulmustur.

Goriintiiler 16's1 pulmoner anomalisi, 10'u kardiyovaskiiler hastaliklar1, 8'i
abdominal & renal hastaliklar1 olan 34 yenidogandan elde edilmistir. Uygulamada
faydalanilan yenidoganlarin sahip olduklar1 hastaliklar ve etiketlenen grup bilgileri

Cizelge 4.14’°te verilmistir.



Cizelge 4.14. Solunum sistemi anomalilerinin belirlenmesi i¢in olusturulan veri seti

No Yenidogan Etiket Grup Sif
1 Yenidogan 1 RDS

2 Yenidogan 2 RDS

3 Yenidogan 3 RDS

4 Yenidogan 4 RDS

5 Yenidogan 5 RDS

6 Yenidogan 6 RDS

7 Yenidogan 7 RDS

8 Yenidogan 8 RDS Pulmoner

9 Yenidogan 9 RDS Anomaliler 1
10  Yenidogan 10 RDS

11  Yenidogan 11 OA

12 Yenidogan 12 TTN

13  Yenidogan 13 TTN

14 Yenidogan 14 Pnémotoraks

15 Yenidogan 15 RDS

16  Yenidogan 16 OA

1 Yenidogan 17 PDA

2 Yenidogan 18 HSK

3 Yenidogan 19 AK

4 Yenidogan 20 PDA

> Yenidogan 21 PAB Kardiyovaskiiler

6 Yenidogan 22 KKH Hastaliklar

7 Yenidogan 23 AK

8  Yenidogan 24 KKH

9 Yenidogan 25 ASD 2
10 Yenidogan 26 PH

11 Yenidogan 27 NEC

12 Yenidogan 28 NEC

13 Yenidogan 29 IAtr

14 Yenidogan 30  Diyafram Hemisi  Apdominal & Renal
15 Yenidogan 31 NEC Anomaliler

16 Yenidogan 32 IAtr

17 Yenidogan 33 NEC

18

Yenidogan 34  Bobrek Yetmezligi
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Smirli termal veri ile yenidoganlarda solunum sistemi anomalilerinin diger
hastaliklardan ayirt edilmesi uygulamasinin asamalarin1 gdsteren blok diyagram Sekil

4.11'de verilmistir.

- il T o _/C;—.<\"—;:—/‘T—t a
’ MY 0=
- =
Gériintiil
CIUNMIEME  Termiogratiy A';tsm]f'@ ESA Modeli Degerlendirme
Prosesi Gériintiler

Sekil 4.11. Solunum sistemi anomalilerin belirlenmesi uygulamasinin genel blok gdsterimi

ESA ile smirli sayida veri igeren uygulamalar igin veri arttirma teknikleri
kullanilarak siiflama basariminin arttirilmasit amaglanmistir. Bu c¢alismada parlaklik
arttirma ve kontrast gelistirme yontemleri kullanilmistir. Orijinal veri setindeki 34
yenidogandan alinan 680 adet yenidogan termal goriintiisii Oncelikle egitim ve test
kiimelerine ayrilmugtir. Ik gruptaki 16 bebegin 11, ikinci gruptaki 18 bebegin 12
tanesinden alinan 460 goriintii egitimde, kalan 11 yenidoganin 220 goriintiisiinden ise
siiflama performansinin 6l¢iimiinde faydalanilmistir.

Sekil 4.12°de blok goésterimi verilen veri artirma yontemleri ile 460 goriintii 4

katina ¢ikarilarak 1840 goriintii elde edilmistir.

—# Keskinlestirme
I—
460
Orijinal EgitimSeti | | | Kontrast E 9 | 13E0Annims 44540
460 goriintl Degistirme | 460 ‘ 460 Orijinal Goriintii
[ Arttirilmis veri seti
460 460 2060 Goriintii
Parlakhk
Arttirma
Test Seti
220 Goriintii

Sekil 4.12. Solunum sistemi anomalilerin ESA ile belirlenmesinde veri artirma islemi
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Boylece toplam veri seti boyutu, test setindeki goriintiilerle birlikte 2060 goriintii
olarak glincellenmistir.

Veri sayist artirilirken parlaklik artirma (Esitlik 4.1), kontrast degistirme (Esitlik
4.2) ve keskinlestirme (Esitlik 4.4) yontemleri kullanilmastir.

4.3.2. Uygulamada kullanilan ag modeli

Onerilen ESA mimarisi ii¢c konvoliisyon, iic maksimum havuzlama ve ii¢c ag
katman1 igermektedir. Girdi goriintiilerinin boyutlar1 512 x 512'den 64 x 64'e getirildikten
sonra ilk konvoliisyon katmani 32 farkli 3 x 3 boyutlu filtre ile olusturulmustur
(aktivasyon fonksiyonu: ReLU), ikinci ve liglincii konvoliisyon katmani ise 64 farkli 3 x
3 filtre ile elde edilmistir. Kullanilan {i¢ havuzlama katmaninin ¢er¢eve boyutlar1 2 x 2
olarak secilmistir (maksimum havuzlama). Ik iki ag katmani sirasiyla 128 ve 64
norondan olusturulmustur (aktivasyon fonksiyonu: Relu) ve ¢ikti katmani olarak
adlandirilan tg¢iincti ag katman ise (aktivasyon fonksiyonu = sigmoid) 0 ile 1 arasinda
deger almaktadir. Ag katmanlarindan elde edilen 6zellik vektoriiniin siniflanmast YSA
ile “softmax” siniflayici kullanilarak gergeklestirilmistir.

Onerilen ag modeli Sekil 4.13’te, model parametreleri ise Cizelge 4.15’te

verilmistir.

Evrisim Katmam
a N
/
v /
- ~.~..!. /
T o | o [ g ‘ (Favuziama)
o | / [Konvoiusyon]
oot et [Havuziama]

Goﬁ::\'l’usu | | \47"7—";'

Duzlegtirme

!

(

I Tam Bagh Aj Katmam l

Sekil 4.13. Solunum sistemi anomalilerin belirlenmesi uygulamasinda kullanilan ESA modeli
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Cizelge 4.15. Uygulamada kullanilan ESA modeline iligkin parametreler

Konfigiirasyon
Katman Katman Tiru ;
Numarast Aktivasyon Boyut Derinlik
Fonksiyonu
1 Konvoliisyon ReLU 3x3 32
2 Maksimum Havuzlama - 2x2 -
3 Konvoliisyon ReLU 3x3 64
4 Maksimum Havuzlama - 2x2 -
5 Konvoliisyon ReLU 3x3 64
6 Maksimum Havuzlama - 2x2 -
7 Seyreltme - 0.25 -
8 Diizlestirme 576 1
9 Ag Katmani RelLU 128 1
10 Ag Katman ReLU 64 1
11 Ag (Cikis) Softmax 1 1

4.3.3. Siurh veri ile yenidogan pulmoner anomalilerinin diger hastaliklardan ayirt

edilmesi uygulamasinin sonuglari

Bu ¢alismada yenidoganlarda solunum sistemi hastaliklarini belirlemek i¢cin ESA
modeli ve veri artirma yontemleri kullanilmistir. Simiflamada, ¢esitli solunum sistemi
anomalileri olan yenidoganlar 1. smifi, diger hastaliklara sahip yenidoganlar
(kardiyovaskiiler hastaliklar, abdominal ve renal anomalileri) 2. siifi olusturmaktadir.
Calismanin ilk boliimiinde, siniflama her bir yenidogandan 20 goriintii ve 16 pulmoner
anomali ve 18 diger hastaliklar1 olan 34 bebegin 680 goriintiisii ile yapilmstir. kinci
boliimde, bebeklerin tiim goriintiileri ve farkli veri arttirma teknikleri ile elde edilen
goriintiiler kullanilmis ve 2060 goriintii ile siniflama yapilmigtir.

Veri artirimsiz siniflama c¢alismasi sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi
Cizelge 4.16’da genisletilmis veri seti ile termogramlar siniflandiginda ortaya ¢ikan
karmagiklik matrisi ise Cizelge 4.17°de verilmistir.

Uygulamada degerlendirme kriteri olarak dogruluk, duyarlilik ve 0Ozgiillik

kullanilmis ve ortaya ¢ikan siniflama basarimi Sekil 4.14’teki grafikte gosterilmistir.



Cizelge 4.16. Orijinal veri seti kullanildiginda elde edilen karmagiklik matrisi.

Gergek siif

Pulmoner Diger
Anomali Hastaliklar

c

3 Pulmone_r 80 14

S Anomali

c g

£ ” Dig

£ ger

ﬁ Hastaliklar 20 106

Cizelge 4.17. Artirllmis veri seti kullanildiginda elde edilen karmagiklik matrisi.

Gergek sinif
Pulmoner Diger
Anomali Hastaliklar
c
o Pulmone_r 80 0
S Anomali
DO
c £
E ” Dig
< ger
f—“ Hastaliklar 20 120

Ozgiillik

Duyarhlik

Dogruluk

Siniflama Sonuglari
(Ozgulliik, Duyarlilik, Dogruluk)

W Artirllmig veri seti M Orijinal veri seti

Sekil 4.14. Dogruluk, duyarlilik ve 6zgillik sonuglar
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Orijinal veri kiimesi sonuglart %80 duyarlilik, %88 o6zgiilliik, %85 dogruluk
olarak elde edilmistir. Termal goriintiilerin sayis1 680'den 2060'a yiikseltildiginde
siniflama  basariminin - arttigi  gozlenmektedir. Ornegin, dogruluk %85'ten %91'e
yiikselmis ve 6zgiilliik %100 olarak hesaplanmastir.

Sonuglar, veri artist ile daha iyi sonuglar alinmasinin miimkiin oldugunu ve
kullanilan modelin termal goriintiilerden yenidogan hastaliklarinin saptanmast i¢in uygun

oldugunu gostermistir.

4.4. Derin Siyam Aglar1 ve Tek Atis Ogrenme ile Stmirh Termal Veri seti

Kullanarak Yenidogan Hastaliklarinin Simiflanmasi

Bu uygulamada siyam sinir aglari ile tek-atis 6grenme yaklasimlar1 kullanilarak
siif sayisinin fazla oldugu ve her smiftan bir ya da birka¢ 6rnek veri iceren termal
goriintii veri seti ile verimli bir yenidogan hastaliklar1 siniflama metodu onerilmistir.

Hastaliklarin otomatik smiflanmasi i¢in yenidogan yogun bakim {initesinde
gbzlem ve tedavi altinda tutulan 67 yenidoganin her birine ait 20’ser goriintiiden olusan
toplam 1340 goriintiiliik veri seti kullanilmistir. Calisma kardiyovaskiiler hastaliklar (13
yenidogan), 6zofagus atrezisi (5 yenidogan), enfeksiyon hastaliklar1 (4 yenidogan),
intestinal atrezi (4 yenidogan) nekrotizan enterokolit (6 yenidogan), prematiirite (17
yenidogan), pulmoner anomaliler (18 yenidogan) olmak iizere 7 farkli siniftan yenidogan
goriintiileri ile gergeklestirilmistir (Sekil 4.15). Siyam sinir aglarinda Adam ve katman
bazl1 stokastik gradyen inisi teknikleri ile parametre optimizasyonu gerceklestirilmis
sonuglar1  karsilagtinnlmistir.  Ayrica veri sayisinin  genisletilmesinin  etkilerini
gozlemlemek i¢in uygulama hem veri artirnimli hem de veri artinmsiz olarak

gerceklestirilmistir.
4.4.1. Kullanilan veri seti ve veri artirma teknikleri

Uzmanlar tarafindan verilen hastalik etiketleri ve bu hastaliklarin nasil
gruplandiklar1 Cizelge 4.18’de gosterilmistir. Veri seti ve simiflama g¢aligmasinda
kullanilacak hastalik siniflar1 organize edilmis; ayni viicut bolgesinde termal degisiklik
gostermesi beklenen hastaliklar ile ayni organlar1 etkileyen veya ayni organlardan

etkilenen hastaliklar 7 sinifa indirgenen veri seti icerisinde bulunmaktadir.



78

20 17 18
2 15 13
3
C
.5 10
o 6
B 5

O i B

KrdH oA EnfH IA NEC Prm PA

Sekil 4.15. Veri setindeki siniflar ve yenidogan sayilari

Termal kameralar kullanilarak elde edilen termogramlar sicaklik haritalarina ve
renkli (RGB) goriintiilere doniistiiriilebilir. Renkli goriintiiler, kullanici tarafindan alt
siirt yenidogan viicudundaki en soguk noktadan daha diisiik, {ist sinir1 ise en sicak
noktadan daha yiiksek olacak sekilde belirlenen esik degere bagli olarak RGB formatinda
tiretilmistir. Daha sonra Sekil 3.7°de gosterildigi gibi gesitli goriintii 6n isleme teknikleri
ile 105x105 boyutlarindaki gri-seviye goriintiilere dontistiiriilmiistiir.

Veri artiriminin etkilerini gézlemlemek i¢in uygulama hem veri artirimli hem de
veri artirnmsiz olarak gerceklestirilmistir. Veri artiriminda afin doniisiim teknikleri olan
egme-kaydirma (Ing., shear), yakilastirma (Ing., zoom), déndiirme (ing., rotate),
kaydirma (Ing., shift) kullanmilmistir (Ornek ve Ceylan, 2019).

Veri artirimi, -10 ile 10 derece arasinda dondiirme, -0.3 ile 0.3 radyan arasinda
egme-kaydirma, 0.8 ile 2 katsayr araliginda yakinlastirma ve + 5 piksel kaydirma
islemleri ile gerceklestirilmistir.

Sekil 4.15’te goriildiigii gibi her bir sinifta 4 ile 18 arasinda yenidogana ait
gorlintiiler bulunmaktadir. Veri seti 67 yenidoganin toplam 1340 goriintlislinii

icermektedir.
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Cizelge 4.18. Derin SSA ve tek atig 6grenme ile sinirh termal veri kullanilarak yenidogan hastaliklarinin
siniflanmasit uygulamasi i¢in olusturulan veri seti

Sinif No Yenidogan Etiket
1 Yenidogan 1 KKH + PDA
2 Yenidogan 2 KKH
3 Yenidogan 3 HLH
4 Yenidogan 4 KKH
5 Yenidogan 5 HT + VSD + ASD
Sinif 1 6 Yenidogan 6 AK
Kardiyovaskiiler Sy
Hastaliklar 7 Yenidogan 7 AK
(KrdH) 8 Yenidogan 8 KKH + PDA
9 Yenidogan 9 KKH + PDA
10 Yenidogan 10 HLH
11 Yenidogan 11 HT + VSD + ASD
12 Yenidogan 12 HT + VSD + ASD
13 Yenidogan 13 AK
1 Yenidogan 14 0A
2 Yenidogan 15 0A
Sinif 2
Ozofagus Atrezi 3 Yenidogan 16 0A
(0A) i )
4 Yenidogan 17 OA
5 Yenidogan 18 0A
1 Yenidogan 19 Adenoviriis
Sinif 3 . .. .
Enfeksiyon 2 Yenidogan 20 Pnémoni
Hastaliklari 3 Yenidogan 21 Adenoviriis
(EnfH)
4 Yenidogan 22 Adenoviriis
1 Yenidogan 23 IAtr
Sinif 4 D1
intestinal 2 Yenidogan 24 10
Anomalller 3 Yenidogan 25 IAtr
(IA)
4 Yenidogan 26 Atr
1 Yenidogan 27 NEC
2 Yenidogan 28 NEC
Sinif 5 L
Nekrotizan 3 Yenidogan 29 NEC
Enterokolit 4 Yenidogan 30 NEC
(NEC)
5 Yenidogan 31 NEC
6 Yenidogan 32 NEC




1 Yenidogan 33 Prm
2 Yenidogan 34 Prm
3 Yenidogan 35 Prm
4 Yenidogan 36 Prm
5 Yenidogan 37 Prm
6 Yenidogan 38 Prm
7 Yenidogan 39 Prm
Siuf 6 8 Yenidogan 40 Prm
Prematiirite 9 Yenidogan 41 Prm
(PRM) 10 Yenidogan 42 Prm
11 Yenidogan 43 Prm
12 Yenidogan 44 Prm
13 Yenidogan 45 Prm
14 Yenidogan 46 Prm
15 Yenidogan 47 Prm
16 Yenidogan 48 Prm
17 Yenidogan 49 Prm
1 Yenidogan 50 TTN
2 Yenidogan 51 TTN
3 Yenidogan 52 RDS
4 Yenidogan 53 RDS
5 Yenidogan 54 TTN
6 Yenidogan 55 TTN
7 Yenidogan 56 RDS
8 Yenidogan 57 RDS
Sinif 7 Dy
Pulmoner 9 Yenidogan 58 RDS
Anomaliler 10 Yenidogan 59 RDS
(PA)
11 Yenidogan 60 RDS
12 Yenidogan 61 RDS
13 Yenidogan 62 RDS
14 Yenidogan 63 RDS
15 Yenidogan 64 RDS
16 Yenidogan 65 RDS
17 Yenidogan 66 RDS
18 Yenidogan 67 RDS

80
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4.4.2. SSA ile tek atis 6grenme uygulamasi

Tek atis 6grenme yaklasiminda veri seti arka plan ve degerlendirme verileri olmak
tizere iki ayr1 kiimeye ayrilmistir. Derin SSA modeli arka plan seti ile egitilirken
hiperparametre ve Ozellikler bu set ile oOgrenilmektedir. Modelin egitiminde
kullanilmayan (hi¢ goriilmemis), tamamen farkli simiflardan goriintiiler iceren
degerlendirme seti ile modelin basarimi test edilmektedir. Uygulamada farkli siniflarin
arka plan ve degerlendirme setlerinde bulunmasi halinde verecegi sonuglar1 gozlemlemek
icin farkli varyasyonlar kullanilmigtir. Bu varyasyonlar 2 ana yaklasim altinda ele
almmustir:

1. Yaklasim: Tiim veri setindeki 7 sinifin 3’1 degerlendirme 4’ arka plan verisi

olarak kullanilmistir.

Bu yaklagimda 7 sinifin her biri tiger kez degerlendirme veri setine yerlestirilmis
ve siiflanmustir.

2. Yaklagim: Tiim veri setindeki 7 sinifin 2’si degerlendirme 5°1 ise arka plan

verisi olarak kullanilmistir.

Bu yaklasimda da tiim smiflar ikiser kez degerlendirme veri setine
yerlestirilmistir.

Her iki yaklagimda degerlendirme veri setine alinan veri sinift ayrimi bir dongii

halinde yapilmis ve Cizelge 4.19 ve Cizelge 4.20°de gosterilmistir.

Cizelge 4.19. 1. yaklagim i¢in arka plan ve degerlendirme veri setlerinin ayrilmasi.

3 Sinifli Degerlendirme Yaklagimi (1. Yaklagim)
1. 2. 3. 4. 5. 6. 7.

uygulama  uygulama  uygulama  uygulama  uygulama uygulama uygulama

2 0A 3 EnfH 4 1A 5 NEC

Degerlendirme
Veri Seti

3 EnfH 4 1A 5 NEC

4 IA 5 NEC 6 PRM 7 PA 1 KrdH 2 OA 3 EnfH
5 NEC 6 PRM 7 PA 1 KrdH 2 O0A 3 EnfH 4 IA

6 PRM 7 PA 1 KrdH 2 OA 3 EnfH 4 IA 5 NEC

Arka Plan
Veri Seti

7 PA 1 KrdH 2 OA 3 EnfH 4 IA 5 NEC 6 PRM
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Cizelge 4.20. 2. yaklagim i¢in arka plan ve degerlendirme veri setlerinin ayrilmasi.

2 Smifli Degerlendirme Yaklagimi (2. Yaklagim)

1. 2. 3. 4, 5. 6. 7.
uygulama  uygulama  uygulama  uygulama uygulama uygulama uygulama

2 OA 3 EnfH 4 IA

3 EnfH 4 IA 5 NEC 6 PRM 7 PA 1 KrdH 2 O0A

NEC

5

Degerlendirme
Veri Seti

4 iA 5 NEC 6 PRM 7 PA 1 KrdH 2 OA 3 EnfH

5 NEC 6 PRM 7 PA 1 KrdH 2 OA 3 EnfH 4 1iA

Arka Plan
Veri Seti

6 PRM 7 PA 1 KrdH 2 OA 3 EnfH 4 1A 5 NEC

7 PA 1 KrdH 2 OA 3 EnfH 4 IiA 5 NEC 6 PRM

Uygulamada degerlendirme setindeki performansi 6l¢mek i¢in 20-yollu tek atig
gorevi kullanilmustir. Her bir 6rnek girdi i¢in 40 kez 20-yollu siniflama gorevi
gerceklestirilmis ve 2 degerlendirme sinifi i¢in 80, 3 degerlendirme sinifi i¢in 120 gérev
tamamlanmistir. Veri setinde bulunan 7 smifin 2’si degerlendirme setinde ise 5’1 arka

plan setinde yer almigtir.

4.4.3. Derin SSA modeli

Derin SSA modeli, farkli filtre boyutlarinda ve “kaydirma” degeri 1 olan bir dizi
konvoliisyon katmani icermektedir. Konvoliisyon katmanlarinda filtre sayis1 performansi
optimize etmek amaciyla 16 nin katlar1 olarak segilmistir. Her iki konvoliisyon katmani
arasma 2 X 2’lik ¢ergeveler kullanan maksimum havuzlama katmanlar1 eklenmistir. Bu
katmanlara “kaydirma” degeri 2 olarak atanmustir. Derin Siyam sinir ag1 modelinin ikiz
ag yapist Sekil 4.16°da gosterildigi gibidir. Agirlik ve hiperparametre paylasan ikiz
aglarin son konvoliisyon katmanlarindaki ndronlar 4096 X 1 boyutlarindaki vektorler
halinde diizlestirilir. Bu vektorler sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanan tam-bagl ag
katmanina aktarilir. Sigmoid fonksiyonu 1 ile 0 (ayni sinif veya farkli sinif) arasinda bir

deger tretir.
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- (XZ) | iki 6zellik vektéri Tam bagh Benzerlik
H_) arasindaki mutlak fark ag katmani skoru

Giris 2 icin
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Sekil 4.16. Derin SSA’nin ikiz ag yapisi ve sistemin genel blok gdsterimi

Bu ¢alismada, aga giren goriintiilerin ayni1 siniftan olup olmadiklarini tespit etmek
icin (0<P<I) bir sigmoid aktivasyon fonksiyonuyla kombine edilen, ikiz aglarin 6zellik

vektorleri h1 ve h2 arasindaki agirlikli L1 mesafesine bakilmaistir.

P = G(ZI a; |h{,L—1 F hé,L—l |) (4.10)

Agm benzerlik skoru (P), Esitlik 4.10°da verilmistir. Burada o, sigmoid
aktivasyon fonksiyonunu, aj ise model tarafindan egitim sirasinda 6grenilen ve eleman

bazinda mesafenin 6nemini agirliklandiran parametreleri ifade etmektedir.

4.4.4. Optimizasyon algoritmalari

Uygulamada optimizasyon algoritmasi olarak katman bazli stokastik gradyen inisi
(kb-SGI) ve Adam optimizasyon algoritmalar1 kullanilmis ve her iki yontemin sonuglari
karsilastirmali olarak sunulmustur.

Kb-SGI algoritmasinda agin tiim katmanlarinda sabit bir grenme orani
kullanmak yerine katman-bazli grenme oran1 uygulanmistir. Ogrenme oram baslangic
degeri, uygulanan farkli yaklasimlar i¢in optimizasyon algoritmasinin 6grenme hizi ve
veri seti boyutunun degisimi gozetilerek deneysel olarak farkli degerlerde verilmis ve
farkli epok sayilarinda %1 azaltilmistir. Verilen 6grenme orani baslangi¢ degerleri ve
azaltilma siklig1 Cizelge 4.21°de gosterilmistir. Momentum degeri ise baslangicta her

katman i¢in 0.5 olarak verilmis ve her epokta 0.01°lik artislarla 0.9’a kadar artirilmistir.



84

Cizelge 4.21. Ogrenme oran1 baslangic degerleri ve epok sayisina bagh degisimi.

Optimizasyon Veri Artirimi

Ogrenme Orani

Ogrenme oraninin azaltilmasi

Algoritmasi baslangic degeri
) Var (kb-SGil) 0.001 Her 200 epokta bir %1
kb-SGI _
Yok (kb-SGI2) 0.001 Her 100 epokta bir %1
Var (Adaml) 0.00001 Her 50 epokta %1
Adam
Yok (Adam?2) 0.00001 Her 10 epokta %1

4.4.5. Uygulama sonuglari

Bu c¢alismada, yenidogan yogun bakim iinitesinde tedavi edilen bebeklerin
hastaliklarin1 tespit etmek iizere bir 6n tani sistemi gelistirilmistir. Bu amagla smirli
termal goriintli veri taban1 kullanilmis ve ag modelinin egitimde hi¢ gérmedigi siniflari
belirlemek i¢in tek-atis 6grenme gorevleri tanimlanmigtir. Her biri 4 ila 18 arasinda
yenidogana ait goriintii igeren veri seti SSA modeli ile fakli optimizasyon teknikleri ve
veri sayist yaklagimlart kullanilarak siniflanmistir.

Uygulanan derin siyam sinir aglar ile tek-atis 6grenme yaklasimina iliskin genel

gosterim Sekil 4.17°de sunulmustur.

7 Sinif
1. Yaklasim | 2. Yaklasim
I I
3 sinif degerlendirme veri seti 2 sinif degerlendirme veri seti
4 sinif arka plan veri seti 5 sinif arka plan veri seti
| |
Derin SSA Derin SSA
| |
e N > et —— S gy
Adam KB-SGlI Adam KB-SGIi
Optimizasyonu Optimizasyonu Optimizasyonu Optimizasyonu
s Veri R - .| Ve XB.SGl 1 Veri
Adam 11 Adinmli KESGHLT Artinml AGEam LT Artinmi SRR Artinmi
Adam 2| Ven kB-sGi 2l Ven Adam 2l Ven KB-sGi 2L Ven
Artinmsiz Artinmsiz Artinmsiz Artinmsiz

Sekil 4.17. Derin SSA ile yenidogan hastaliklarinin siniflanmasi igin uygulama ydnergesi blok gosterimi
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Uygulama sonuglari arka plan ve degerlendirme setlerine ayrilan veri Setleri igin
degerlendirme setine 2 ve 3 sinifin yerlestirilme durumlarina gore iki yaklagim altinda
incelenmistir. Bu iki veri seti dagilimi yaklasimma ek olarak kb-SGI ve Adam
optimizasyon tekniklerinin, veri artirimli ve veri artinmsiz olarak uygulanmasiyla elde
edilen sonuglar sinif bazli ve yontem bazli olarak iki ayri ¢izelge halinde sunulmustur.
Cizelge 4.22’de 4 sinifin arka plan, 3 smifin degerlendirme setine alinmasiyla
gergeklestirilen, Cizelge 4.23’te ise 5 smifin arka plan, 2 sinifin degerlendirme setine
ayrildigit uygulama sonuclar1 gosterilmektedir. Her iki c¢izelgenin son satirinda
optimizasyon algoritmalar1 bazli smiflama sonuglar1 verilmektedir. Optimizasyon
algoritmalarinin ~ ortalama  dogruluklar1 incelendiginde kb-SGI  optimizasyonu

kullanildiginda daha yiiksek dogruluk elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.22. 4 simif arka plan, 3 sinif degerlendirme Vveri setine ayrildiginda elde edilen dogruluk
degerleri (1. Yaklagim)

kb-SGI 1 kb-SGI 2 Adam 1 Adam 2
(Veri artirimsiz) (Veri artirimli) (Veri artirimsiz) (Veri artirimli)
’ Ort. o Ort. < Ort. . Ort.
Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
(%) (%) (%) (%)
(%) (%) (%) (%)
KR o5.00 90.00 77.50 87.50
0A 100.00  97.50 95.00 95.00 85.00 86.67 85.00 90.83
EnfH 97.50 100.00 97.50 100.00
OA 92.50 70.00 80.00 90.00
EnfH 100.00  97.50 97.50 85.83  100.00  90.83 97.50 95.83
1A 100.00 90.00 92.50 100.00
EnfH 97.50 100.00 97.50 100.00
IA 97.50 9750  100.00 95.83 92.50 89.17 92.50 95.00
NEC 97.50 87.50 77.50 92.50
1A 100.00 97.50 90.00 87.50
NEC 95.00 86.67 90.00 90.83 87.50 76.67 82.50 77.50
65.00 85.00 52.50 62.50
NEC 90.00 95.00 87.50 100.00
72.50 84.17 82.50 90.83 82.50 77.50 77.50 90.00
90.00 95.00 62.50 92.50
80.00 85.00 92.50 95.00
92.50 85.00 85.00 85.83 85.00 85.00 77.50 86.67
82.50 87.50 77.50 87.50
82.50 85.00 60.00 77.50
80.00 82.50 90.00 91.67 67.50 65.83 65.00 77.50
0A 85.00 100.00 70.00 90.00
Algoritma
Bazli %90.12 %90.83 %81.67 %87.62

Dogruluk
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Cizelge 4.23. 5 sinif arka plan, 2 sinif degerlendirme veri setine ayrildiginda elde edilen dogruluk
degerleri (2. Yaklagim)

kb-SGI 1 kb-SGI 2 Adam 1 Adam 2
(Veri artinnmsiz) (Veri artirimli) (Veri artinnmsiz) (Veri artirimli)
- Ort. - Ort. - Ort. - Ort.
Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk

(%) (%) (%) (%)

%) (%) (%) (%)
_ 85.00 92.50 90.00 95.00 92.50 88.75 7750 80.00

OA 100.00 100.00 85.00 82.50
OA 90.00 100.00 97.50 97.50
. 100. . 7
EnfH 10000 90 10000 19000 g5 0 g0 B
EnfH 100.00 100.00 97.50 92.50
iA o750 270 gr50 BT gogg 000 gy 9500
iA 97.50 97.50 95.00 92.50
NEC 9500 0% gsgo B gsgo 00 goge 8
NEC 90.00 97.50 97.50 97.50
- 500 8750 om0 BT oo B8 g 9000
90.00 95.00 85.00 70.00
90.00 91.25 81.25 78.75
- 90.00 87.50 77.50 87.50
87.50 90.00 77.50 92.50
2, 77. 71.2 .
KiEE 7750 8250 4500 0 6500 > 75 00
Algoritma
Bazli %91.79 9%92.50 %87.14 9%87.32
Dogruluk

Elde edilen siniflama sonuglarini sinif bazl olarak degerlendirmek i¢in Cizelge

4.24 ve Cizelge 4.25 verilmistir.

Cizelge 4.24. Elde edilen smif bazli dogruluk degerleri (1. Yaklagim)

1. Yaklasim
(3 sinif degerlendirme — 4 sinif arka plan)
kb-SGI 1 kb-SGI 2 Adam 1 Adam 2

Degerlendirilen (Veri artirimsiz) (Veri artirimli) (Veri artirimsiz) (Veri artirimlr)
Smiflar (%) (%) (%) (%)

85.83 89.17 74.17 80.00
0A 92.50 88.33 78.33 88.33
EnfH 98.33 99.17 98.33 99.17
IA 99.17 95.83 91.67 93.33
NEC 94.17 90.83 84.17 91.67

72.50 84.17 75.83 78.33
88.33 88.33 69.17 82.50

Ortalama 90.12 90.83 81.67 87.62
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Cizelge 4.25. Elde edilen sinif bazli dogruluk degerleri (2. Yaklagim)

2.Yaklasim
(2 sif degerlendirme — 5 siif arka plan)
kb-SGi 1 kb-SGi 2 Adam 1 Adam 2
Degerlendirilen (Veri artirimsiz) (Veri artirimli) (Veri artirimsiz) (Veri artirimli)
Siiflar (%) (%) (%) (%)
81.25 77.50 78.75 77.50
95.00 100.00 91.25 90.00
EnfH 100.00 100.00 95.00 91.25
97.50 97.50 88.75 95.00
92.50 91.25 91.25 91.25
87.50 92.50 87.50 76.25
88.75 88.75 77.50 90.00
Ortalama 91.79 92.50 87.14 87.32

Derin SSA ve tek atis 6grenme ile sinirli termal veri seti kullanarak yenidogan
hastaliklarinin siniflanmasi uygulamasinda elde edilen sinif bazli siniflama basarim

grafikleri Sekil 4.18 ve Sekil 4.19°da verilmistir.

PA=

Prm

NEC
§ __
o ‘
50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
" Adam 2 W Adam 1
® kb-SGi 2 ® kb-SGi 1

Sekil 4.17. 1. Yaklagim i¢in smif bazli (%) dogruluk grafigi



88

90
PA

76,25
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50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Adam 2 mAdam 1
m kb-SGi 2 m kb-SGi 1

Sekil 4.18. 2. Yaklagim i¢in smif bazli (%) dogruluk grafigi

Bu uygulamada veri sayisinin az, siniflar arasi veri dengesinin bozuk ve sinif
sayisinin fazla oldugu “yenidogan yogun bakim {initesinde karsilasilan hastaliklarin
sinirlt veri seti ile siniflanmasi” problemine yonelik derin SSA ile tek atis 6grenme
yaklagimi kullanilmistir. Degerlendirme ve arka plan veri setleri olusturulurken bazi
yenidogan hastaliklarinin, etkiledikleri viicut bdolgelerinin birbirine yakin olmasi
nedeniyle algoritma tarafindan karistirilacagi ongoriilerek degerlendirme setlerine bu
hastaliklar karsilastirilacak sekilde yerlestirilmistir. Bu Sayede Onerilen ydntemin
siniflama basarimim1 zor kosullar altinda test etmek icin birbirine yakin asimetri
gostermesi beklenen hastalik gruplarini siniflama gorevleri tanimlanmustir. Ornek vermek
gerekirse her iki degerlendirme seti olusturma yonteminde kalp ve akcigerlere yakin cilt
ylizeyinde degisiklik gdstermesi beklenen kardiyovaskiiler hastaliklar, 6zofagus atrezi ve
pulmoner anomaliler ile bagirsaklar1 ilgilendiren NEC ve intestinal anomaliler ayni

degerlendirme setlerine yerlestirilmistir.
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Sonuglar, kardiyovaskiiler hastaliklar, 6zofagus atrezi ve pulmoner hastaliklarin
ortalama %91.7, kardiyovaskiiler hastaliklar ve 6zofagus atrezinin ortalama %95, NEC
ve diger intestinal anomalilerin ise %96.25 dogrulukla birbirinden ayirt edilebildigini
ortaya koymustur. Hastalik bazinda en yiiksek dogruluk enfeksiyon hastaliklarinda elde
edilmistir. 3 smifin degerlendirme setine alindigr 1. Yontemde %99.17, 2 smifin

degerlendirme setine alindig1 2. yontemde ise %100 dogrulukla siniflanmistir.



90

5. SONUCLAR VE ONERILER

Yenidoganin dis ortama karsi hassas olmasi nedeniyle biiyiik bir termogram
veritaban1 olusturmak zordur. YYBU’nde bazi hastaliklara sikca rastlanirken, bazi
hastaliklar nadiren goriiliir ve nadir hastaliklar 6liimciil olabilir. Bu nedenle nadir
hastaliklari tespit etmek hayati 6nem tasir. Bu ¢alismada, sinirh (az sayida ve dengesiz)
yenidogan termogrami veri seti Kullanarak hastaliklar1 smiflayan yaklasimlar

gelistirilmistir.

5.1. Sonuglar

Gergeklestirilen calisma neticesinde, kullanilan derin 6grenme yontemleri ESA ve
SSA ile termal goriintiiler siniflanirken, parlaklik degistirme, renk degistirme, karsitlik
degistirme ve keskinlestirme gibi veri arttirma tekniklerinin kullaniminin siniflama
basarimini artirdig1 goriilmiistiir.

Tez caligmasinda gergeklestirilen uygulamalar 6nceki boliimde ele alinmig ve elde
edilen nicel sonuglar ¢izelge ve grafikler lizerinde gosterilmistir (Boliim 4).

Bu uygulamalardan ilkinde tam bagli ag katmaninda YSA ve DVM kullanilan
ESA modelleri ile ‘abdominal & renal hastaliklar’, ‘kardiyovaskiiler hastaliklar’ ve
‘pulmoner anomaliler’ 44 yenidogana ait termogramlar kullanilarak siniflanmstir.
Yaklasim I (her yenidogandan 5’er tane olmak tizere 220 goriintii) ve yaklasim II (her
yenidogandan 20’ser goriintii olmak tizere 880 goriintii) birbirine yakin degerlendirme
sonuglar1 verse de 880 goriintii kullanildiginda 220 goriintiiye gore daha yiiksek siniflama
basarrm elde edilmistir. Ozgiilliik ve dogruluk metrikleri bazi simflar igin %60-65
araliginda baz1 siniflar i¢in ise %80-85 araliginda deger vermistir. ESA yapisi icerisinde
yer alan tam bagli ag katmani yontemlerine gore sonuglar incelendiginde YSA
kullanildiginda elde edilen siniflama bagariminin (%74.1), DVM ile karsilastirildiginda
istiin oldugu goriilmiistiir. Daha sonra yapilacak caligmalarin temelini olusturacagi i¢in
bu uygulamada ESA tercih edilmistir. Bu ¢alisma ile biiylik veri setlerinde basarili
sonuclar veren ESA’nin sinirlt veri setlerinde gosterecegi performans degerlendirilmistir.

Ikinci uygulamada, alt1 farkli egitim-test veri dagilimi yaklasimi uygulanan
yenidogan termogram veri seti kullanilarak ESA ile 4 farkli hastalik siifinin tespit
edilmesi tizerine smiflama gergeklestirilmistir. Egitim-test veri dagilimi yaklagimlar

uygulanmasinin nedeni siirl termal verinin farkl veri yaklagimlar1 altinda verecegi
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siiflama bagarimini gézlemlemektir. Alt1 yaklagimin bazilarinda veri artirimi yapilirken
bazilarinda ham veri seti kullanilmistir. En yiiksek dogruluk degeri (%94.55) 44
yenidogandan alinan 880 goriintii bulunan veri setindeki her bebege ait 20 goriintiiden
15'er tanesinin modelin egitiminde kalan 5’er goOrlntiiniin test verisi olarak
kullanilmastyla elde edilmistir. Bir baska yaklasimda modelin hi¢ gérmedigi 6rneklerle
test edilebilmesi icin egitim ve test setleri tamamen ayrilmistir. Veri artirnmi ile egitim
setindeki 600 goriintii 2400'e (toplam 2680 goriintii) cikarildiginda %89 siniflama
dogrulugu saglanmistir. Bu yaklagimda kontrast degistirme, parlaklik artirma ve
keskinlestirme yapilarak siniflama basarimimin yiikseldigi goézlemlenmistir. Egitim
setindeki goriintii sayisin1 2400'den 4800'e ¢ikarmak i¢in RGB goriintiilerin gri-seviye
esdegerleri eklenmis ve %88.79 dogruluk degeri ortaya ¢ikmistir. Bu uygulamada, gri-
seviye esdegerleri ile veri sayisi artirildiginda, kontrast degistirme, parlaklik artirma ve
keskinlestirme kullanilan yaklagim ile ayni etkiye sahip olmadigi sonucuna varilabilir.
Uygulamanin bir baska yaklasiminda siniflar arast veri dengesizligini artirmak i¢in dort
siiftan tiglinde veri artirnmi yapilip bir sinifin veri sayisi sabit tutuldugunda %69.29
dogruluk elde edilmistir.

Yenidoganlarda pulmoner anomalilerin ESA ile belirlenmesi uygulamasinda
solunum sistemiyle ilgili dogustan ya da sonradan gelisen hastaliklarin belirlenmesi ve
diger yenidogan hastaliklarindan ayirt edilmesi saglanmistir. Calismanin ilk asamasinda,
34 yenidoganin 680 goriintiisii kullanilmis, ikinci asamada ise veri sayisi farkli veri
artirma teknikleri ile 2060’a yikseltilmistir. Orijinal veri kiimesi sonuglart %80
duyarlilik, %88 6zgiilliik, %85 dogruluk olarak elde edilmistir. Termal goriintiilerin sayisi
680'den 2060'a yiikseltildiginde yontemin basarimi artmis ve dogruluk %91, 6zgiilliik
%100 olarak hesaplanmistir. Sonuglar, veri artis1 ile daha iyi sonuglar almanin miimkiin
oldugunu ve kullanilan modelin termal goriintiilerden yenidogan hastaliklarinin tespiti
i¢in uygun oldugunu gostermistir.

Siyam sinir aglar1 ve tek atis 6grenme ile sinirli termal veri seti kullanarak
yenidogan hastaliklarinin smiflanmasi baslikli son uygulamada ise veri sayisinin az,
smiflar aras1 veri dengesinin bozuk ve sinif sayisinin fazla oldugu durumda her birinde 4
ila 18 yenidogan goriintiisii bulunan yedi siifin birbirinden ayirt edilmesi saglanmstir.
Sonuglar incelendiginde, enfeksiyon hastaliklarinin siniflanmasinda; %100, intestinal
anomalilerin siniflanmasinda da %99.17 dogruluk elde edildigi goriilmektedir. Bazi
yenidogan hastaliklarinin, etkiledikleri viicut bolgelerinin birbirine yakin olmasi

nedeniyle derin 6grenme modelleri tarafindan ayirt edilmesinin zorlugu varsayimi ile
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degerlendirme setlerine bu hastaliklar karsilastirilacak sekilde yerlestirilmistir. 3 sinifli
ve 2 sinifli degerlendirme seti yaklasimlarinda kalp ve akcigerlere yakin cilt yilizeyinde
degisiklik gostermesi beklenen kardiyovaskiiler hastaliklar, 6zofagus atrezi ve pulmoner
anomaliler (1. yaklasim) ile bagirsaklari ilgilendiren NEC ve intestinal anomaliler (2.
yaklagim) karsilastirilacak sekilde yerlestirilmistir. Sonuglar, kardiyovaskiiler hastaliklar,
6zofagus atrezi ve pulmoner hastaliklarin ortalama %91.7, kardiyovaskiiler hastaliklar ve
0zofagus atrezinin ortalama 95%, NEC ve diger intestinal anomalilerin ise %96.25
dogrulukla birbirinden ayirt edilebildigini ortaya koymustur.

Cizelge 4.26’da yenidogan termal goriintiilleme tiizerine daha Once yapilan

calismalar ile bu tez kapsaminda gergeklestirilen uygulamalar karsilastirilmistir.
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Cizelge 4.26. Tez calismasinda sunulan uygulamalarin 6nceki ¢aligmalarla performanslarinin
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Termal goriintiilemenin yenidogan hastaliklarina yonelik ilk caligmalar
genellikle termal verinin uzman tarafindan yorumlanmasina dayalidir. Makine 6grenmesi
yontemlerine olan ilginin artmasi ile son birkac¢ yilda caligmalar otomatik siniflama
eksenine kaymistir. Ancak yapilan ¢aligmalarin bir¢ogunun, spesifik olarak bir hastaligin
tespiti veya dogrudan hasta-saglikli siniflamasi {izerine oldugu goriilmektedir. Tez
kapsaminda onerilen yontemler ile hasta-saglikli siniflamanin 6tesine gecilerek az veri
bulunan hastaliklar1 da ayr1 ayr tespit edebilen ¢ok smifli siniflama uygulamalar
gergeklestirilmistir. Ozellikle ayn1 viicut bdlgesi iizerinde termal degisiklik gdstermesi
beklenen hastaliklarin yiiksek basarim ile smiflanmasi Onerilen metotlarin isabetli

oldugunu gostermektedir.
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5.2. Oneriler

Yenidoganin saglik durumunun izlenmesi ve tedavi siirecine olabildigince erken
baslanmasi1 6liim oranlarini diisiirecekse bu konudaki tiim calismalar degerlidir.
Yenidogan saglik durumuna iligkin ilk goriis, cocuk doktorlar1 tarafindan rutin
muayeneler ve klinik degerlerin gézlemlenmesi ve bulgularin incelenmesi sonucunda
olusur (Apgar, 2015). Ancak, énemli bir hastalik belirtisi ortaya ¢ikarsa ek tedavi veya
tibbi goriintiileme yontemlerine bagsvurulmaktadir. Yaygin olarak kullanilan goriintiileme
tekniklerinin bazi zararl etkileri, yenidoganlarin saglik durumunun kontrol edilmesini
zorlastirmaktadir (Taylor, 2008). Ek olarak, yenidogan yogun bakim iinitelerinde tedavi
goren bebeklerin dnemli bir bagisiklig1 olmadigi i¢in 6zenli bakim gereklidir. Bu nedenle
bu bebeklerin bagl olduklari cihazlardan ve inkiibatorlerden ayrilmamasi gerekir. Termal
goriintiileme, cilt sicakligiyla ilgili fizyolojik fonksiyonlari analiz etmek i¢in noninvaziv,
iyonize olmayan ve temassiz bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Termal goriintiilemenin
bu Onemli oOzelliklerinden dolay1 Ozellikle termal goriintilerin hizli bir sekilde
degerlendirilebilecegi diisliniildiigiinde dogum akabinde belirli periyotlarla termal
goriintiileme yapilmasi ve yenidogan yogun bakim iinitelerinde kullanimi 6nerilmektedir.
Belirli bir viicut bolgesine odaklanma ya da tiim vuciit taramasi ile termal asimetrinin
tespiti gibi avantajlar1 bu 6neriyi desteklemektedir.

Uygulanan yontemle yenidoganlar inkiibatorlerden ve bagh olduklari cihazlardan
ayrilmadan, 1 dakika gibi kisa bir siirede 100 termal goriintii kaydedilebilmektedir.
Siniflama i¢in gerekli veri sayisini artirmak ve goriintii ¢esitliligini saglamak igin,
bebegin pozisyonu degistirilerek ve kamera hareket ettirilerek farkli agilardan ve farkli
mesafelerden goriintli alinmalidir. Boylece hem mevcut makine &grenimi ve derin
o0grenme yontemleri ile analiz hem de ileride gelistirilecek yeni yontemler ile analiz i¢in
hazir veri setleri olusmus olacaktir. Ayrica bu hareket esnasinda olusacak artifaktlari
engellemek i¢in sarsinti soniimleyici kamera dengeleme fikstiirlerinin kullanim
Onerilmektedir.

Derin  0grenme yontemlerinden evrisimli sinir aglarnt ile smiflama
gerceklestirileceginde, konvoliisyon, havuzlama ve tam bagli katman se¢imine dikkat
edilmelidir. Konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan her biri eklenmeden once,
olusacak o&zellik haritasinin boyutu hesaplanmalidir. Aktivasyon fonksiyonu ve

hiperparametre se¢imi de siniflama basariminda diger 6nemli kriterlerdir.
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Derin SSA ile tek atis 6grenme yaklasimi, ¢ok sayida sinifin bulundugu, veri
sayisinin yetersiz ve dengesiz oldugu yenidogan yogun bakim iinitesinde karsilasilan
hastaliklar1 smiflama sorununa ¢6ziim olarak kullanilmistir. Siniflama asamasinda
mesafe metrigi olarak mutlak hata yerine kullanilabilecek Oklid mesafesi, kosiniis
mesafesi gibi diger kayip fonksiyonlarinin incelenmesi etkili olabilir.

Ayrica bu c¢alismada kullanilan geleneksel veri artirma tekniklerinin say1 ve
cesitliliginin artirilmasi simiflama basarimini yiikseltebilir. Sentetik veri tiretiminde
kullanilan c¢ekismeli tretici aglar gibi gergek verilere daha yakin yapay veriler

kullanildiginda daha iyi sonuglar elde edilebilecegi goz dniinde bulundurulmalidir.
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